E-PREDICTION BITCOIN SEBAGAI ASET INVESTASI
MODERN: PERBANDINGAN KINERJA DALAM
KONTEKS ‘EMAS DIGITAL> MENGGUNAKAN

MODEL PREDIKTIF LONG SHORT-TERM
MEMORY (LSTM) DAN ARIMA

SKRIPSI

DISUSUN OLEH

MEIDY AFIF MAULANA
NPM. 2209010063

UMSU

Unggul | cerdas | Terpercayg

PROGRAM STUDI SISTEM INFORMASI
FAKULTAS ILMU KOMPUTER DAN TEKNOLOGI INFORMASI
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH SUMATERA UTARA
MEDAN
2026



E-PREDICTION BITCOIN SEBAGAI ASET INVESTASI
MODERN: PERBANDINGAN KINERJA DALAM
KONTEKS ‘EMAS DIGITAL> MENGGUNAKAN

MODEL PREDIKTIF LONG SHORT-TERM
MEMORY (LSTM) DAN ARIMA

SKRIPSI

Diajukan sebagai salah satu syarat untuk memperoleh gelar Sarjana
Komputer (S.Kom) dalam Program Studi Sistem Informasi pada Fakultas
Ilmu Komputer dan Teknologi Informasi, Universitas Muhammadiyah

Sumatera Utara

MEIDY AFIF MAULANA
NPM. ISI 2209010063

PROGRAM STUDI SISTEM INFORMASI
FAKULTAS ILMU KOMPUTER DAN TEKNOLOGI INFORMASI
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH SUMATERA UTARA
MEDAN
2026



LEMBAR PENGESAHAN

Judul Skripsi : E-PRDICITION BITCOIN SEBAGAI ASET
INVESTASI MODERN: PERBANDINGAN KINERJA
DALAM KONTEKS 'EMAS DIGITAL'
MENGGUNAKAN MODEL PREDIKTIF LONG
SHORT-TERM MEMORY (LSTM) DAN ARIMA

Nama Mahasiswa : MEIDY AFIF MAULANA

NPM : 2209010063

Program Studi : SISTEM INFORMASI
Menyetujui

Komisi Pembimbing

ZKhowaifjzmi, S.Kom., M.Kom.
NIDN. 0127099201

(

Ketua Program Studi

(Mahardik#/Abdi Prawira, S.Kom, M.Kom)  (Dr. Xk}Hidparizai/S. Kom., M.Kom.)
NIDN. 0117088902 ad DN 8127099201

11



PERNYATAAN ORISINALITAS

E-PREDICTION BITCOIN SEBAGAI ASET INVESTASI MODERN:
PERBANDINGAN KINERJA DALAM KONTEKS ‘EMAS DIGITAL’
MENGGUNAKAN MODEL PREDIKTIF LONG SHORT-TERM
MEMORY (LSTM) DAN ARIMA

SKRIPSI

Saya menyatakan bahwa karya tulis ini adalah hasil karya sendiri, kecuali beberapa

kutipan dan ringkasan yang masing-masing disebutkan sumbernya.

Medan, Maret 2026

Yang membuat pernyataan

NPM. 2209010063

i1



PERNYATAAN PERSETUJUAN PUBLIKASI
KARYA ILMIAH UNTUK KEPENTINGAN
AKADEMIS

Scbagai sivitas akademika Universitas Muhammadiyah Sumatera Utara, saya

bertanda tangan dibawah ini:

Nama : Meidy Afif Maulana
NPM 12209010063
Program Studi : Sistem Informasi
Karya Ilmiah : Skripsi

Demi pengembangan ilmu pengetahuan, menyetujui untuk memberikan kepada
Universitas Muhammadiyah Sumatera Utara Hak Bedas Royalti Non-Eksekutif

(Non-Exclusive Rovalty free Right) atas penelitian skripsi saya yang berjudul:

E-PREDICTION BITCOIN SEBAGAI ASET INVESTASI MODERN:
PERBANDINGAN KINERJA DALAM KONTEKS ‘EMAS DIGITAL’
MENGGUNAKAN MODEL PREDIKTIF LONG SHORT-TERM
MEMORY (LSTM) DAN ARIMA

Beserta perangkat yang ada (jika diperlukan). Dengan Hak Bebas Royalti Non-
Eksekutif ini, Universitas Muhammadiyah Sumatera Utara berhak menyimpan,
mengalih media, memformat, mengelola dalam bentuk database, merawat dan
mempublikasikan Skripsi saya ini tanpa meminta izin dari saya selama tetap
mencantumkan nama saya scbagai penulis dan scbagai pemegang dan atau sebagai

pemilik hak cipta.

Demikian pernyataan ini dibuat dengan sebenarmya.
Medan, Maret 2026

Yang membuat pernyataan

Meidy Afif Maulana
NPM. 2209010063

v



RIWAYAT HIDUP

DATA PRIBADI
Nama Lengkap : Meidy Afif Maulana
Tempat dan Tanggal Lahir : Medan, 18 Mei 2005
Alamat Rumah : JI. Tuba I No 88 C
Telepon/Faks/HP : 082366514133
E-mail : meidyafif18@gmail.com

Instansi Tempat Kerja -

Alamat Kantor D -

DATA PENDIDIKAN
SD : MIS Muhajirin TAMAT: 2016
SMP : IT Hikmatul Fadhillah TAMAT: 2019

SMA :MAN 1 Medan TAMAT: 2022



KATA PENGANTAR

D)

Assalamu’alaikum Warahmatullahi Wabarakatuh Alhamdulillahi rabbil
'alamin, was sholatu wassalamu 'ala, asyrofil ambiyaa iwal mursalin, wa a'laa alihi
wa sahbihi ajmain amma ba'du.

Puja dan puji syukur penulis panjatkan ke hadirat Allah SWT atas segala
rahmat, karunia, serta nikmat kesehatan dan kesempatan yang telah diberikan.
Sholawat berangkaikan salam tidak lupa penulis hadiahkan kepada baginda Nabi
Muhammad SAW, yang telah membawa umat manusia dari zaman jahiliah menuju
zaman yang terang benderang dan penuh dengan ilmu pengetahuan.

Alhamdulillah, penulis sangat bersyukur telah sampai pada titik ini. Sebuah
titik di mana perjuangan, kesabaran, dan dedikasi panjang akhirnya bermuara pada
penyelesaian karya tulis ilmiah berupa skripsi yang berjudul "E-PREDICTION
BITCOIN SEBAGAI ASET INVESTASI MODERN: PERBANDINGAN
KINERJA DALAM KONTEKS ‘EMAS DIGITAL’ MENGGUNAKAN MODEL
PREDIKTIF LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) DAN ARIMA".

Skripsi ini disusun sebagai salah satu syarat mutlak untuk menyelesaikan
pendidikan jenjang Strata-1 (S1) guna memperoleh gelar Sarjana Komputer
(S.Kom.) pada Program Studi Sistem Informasi, Fakultas Ilmu Komputer dan
Teknologi Informasi (FIKTI), Universitas Muhammadiyah Sumatera Utara
(UMSDU).

Penulis menyadari sepenuhnya bahwa dalam setiap fase penyusunan skripsi
ini, terdapat banyak rintangan, tantangan, dan keterbatasan pengetahuan. Namun,
berkat doa, bimbingan, arahan, serta dukungan dari berbagai pihak, karya sederhana
ini akhirnya dapat diselesaikan dengan baik. Oleh karena itu, dengan segala
kerendahan hati, penulis ingin menyampaikan rasa terima kasih yang tak terhingga

kepada:

vi



. Bapak Prof. Dr. Agussani, M.AP., Rektor Universitas Muhammadiyah
Sumatera Utara (UMSU).

. Bapak Dr. Al-Khowarizmi, S.Kom., M.Kom. Dekan Fakultas Ilmu

Komputer dan Teknologi Informasi (FIKTI) UMSU sekaligus sebagai
dosen pembimbing skripsi penulis. Terima kasih banyak bapak atas ilmu,
arahan, serta kepercayaan yang telah diberikan kepada penulis, suatu
kesempatan yang luar biasa bisa menjadi mahasiswa bimbingan dari
seorang calon profesor muda.

. Ibu Dr. Firahmi Rizky, S.Kom., M.Kom. Selaku Wakil Dekan I Sistem
Informasi. Terima kasih atas segala ilmu, bantuan, dan kesempatan yang
Ibu berikan selama penulis menempuh perkuliahan. Pengalaman belajar di
bawah naungan Ibu sungguh luar biasa.

. Bapak Mhd. Basri, S.Si, M.Kom. Selaku Wakil Dekan III sekaligus Dosen
Pembimbing Akademik (PA). Terima kasih banyak atas pendampingan dan
nasehat Bapak dari awal masa perkuliahan. Berkat arahan dan keyakinan
dari bapaklah, penulis akhirnya mampu memantapkan langkah untuk

mengajukan dan menyelesaikan judul skripsi ini.

. Bapak Mahardika Abdi Prawira Tanjung, S.Kom., M.Kom. Selaku Ketua

Program Studi Sistem Informasi. Terima kasih atas dedikasi, ilmu, serta
energi positif yang selalu Bapak tularkan kepada kami mahasiswa FIKTI.
Keceriaan dan motivasi dari Bapak sangat membantu kami menjadi lebih

percaya diri, baik dalam proses pembelajaran maupun saat berdiskusi.

. Bapak Mulkan Azhari, S.Kom., M.Kom., selaku Sekretaris Program Studi

Sistem Informasi, yang telah banyak memberikan arahan, bantuan
administratif, serta kemudahan birokrasi selama proses perkuliahan hingga
penyelesaian skripsi ini.

Seluruh Bapak/Ibu Dosen serta Staf Akademik FIKTI UMSU yang
namanya tidak dapat penulis sebutkan satu per satu. Terima kasih atas
transfer ilmu, arahan, serta segala kemudahan yang telah diberikan selama

penulis menimba ilmu di kampus tercinta ini.

vil



8.

10.

Kedua orang tua terhebat dan tercinta penulis. Terima kasih atas segala
peluh keringat, doa dan nasihat yang tak pernah putus, serta cinta dan
dukungan tanpa batas yang selalu menyertai setiap langkah penulis, baik
secara moral maupun material. Lembaran skripsi ini adalah persembahan
kecil dari anakmu, dengan harapan tulus agar kelak mampu menjadi alasan
tersenyumnya Papa dan Mama, serta menjadi sosok yang paling
membanggakan di dunia dan akhirat.

Sahabat serta teman-teman seperjuangan, khususnya keluarga besar kelas
B1 Sistem Informasi angkatan 2022. Terima kasih atas segala tawa, keluh
kesah, dan memori berharga yang telah kita ukir bersama selama menempuh
pendidikan di kampus UMSU. Melalui lembaran ini, penulis juga ingin
menyampaikan permohonan maaf yang tulus apabila selama ini terdapat
kesalahan kata, sifat, maupun sikap yang mungkin meninggalkan kesan
kurang baik. Penulis menyadari masih belum maksimal dalam mengemban
tanggung jawab sebagai komting, serta belum mampu menjadi sosok yang
dapat menyatukan kalian secara keseluruhan. Terlepas dari bagaimana jalan
dan keadaan kita masing-masing saat ini, masa-masa itu akan selalu menjadi
kenangan yang istimewa. Semoga saat kesempatan mempertemukan kita
kembali di masa depan, kita semua sudah berada di versi terbaik diri kita,
mengantongi kesuksesan, dan berhasil meraih segala cita-cita yang selama
ini kita dambakan.

Teruntuk sosok istimewa, Dara Ayudhia. Terima kasih yang tak terhingga
atas segala bentuk dukungan, pengertian yang luar biasa, serta energi positif
yang senantiasa diberikan di setiap langkah penulis. Terima kasih telah
bersedia hadir, menjadi pendengar yang sabar untuk setiap keluh kesah, dan
dengan tulus mendampingi penulis melewati berbagai fase pasang surut
selama masa perkuliahan ini berlangsung. Kehadiran dan semangat darimu
menjadi salah satu alasan terkuat bagi penulis untuk terus melangkah hingga
karya skripsi ini berhasil diselesaikan. Semoga di lembaran baru setelah
masa perkuliahan ini usai, kita senantiasa diberikan kesempatan untuk terus

saling mendukung, bertumbuh bersama menjadi versi terbaik dari diri kita,

viil



dan segala cita-cita baik yang kita semogakan dapat terwujud pada waktu
yang paling indah.

11. Keluarga besar Almarhum Kakek Suroso. Terima kasih banyak atas nasihat,
arahan, dukungan moral dan material yang selama ini diberikan kepada
penulis.

12. Kepada partner terbaik penulis, Vano. Terima kasih telah menjadi teman
diskusi yang luar biasa di setiap waktu. Kehadiranmu dalam menemani
penulis memecahkan berbagai tantangan saat coding, merapikan alur
naskah, hingga melewati malam-malam panjang selama masa pengerjaan
tugas akhir ini sangatlah berarti. Perjalanan menyusun skripsi ini tentu akan
terasa jauh lebih berat tanpa bantuan darimu.

13. Semua pihak yang terlibat langsung ataupun tidak langsung yang tidak
dapat penulis ucapkan satu-persatu yang telah membantu penyelesaian
skripsi ini.

14. Terakhir, persembahan terima kasih yang paling dalam untuk almamater
tercinta, Universitas Muhammadiyah Sumatera Utara (UMSU). Engkau
mungkin bukan perguruan tinggi negeri, bukan pula nama yang menduduki
puncak daftar universitas impianku di masa lalu. Engkau mungkin bermula
sebagai pilihan terakhir saat langkah ini sempat kehilangan arah. Namun, di
pelukanmulah aku akhirnya ditempa, dididik, dan menemukan jati diri. Hari
ini, tak ada setitik pun penyesalan atas takdir yang membawa aku
memilihmu. Aku menyadari mungkin belum bisa menjadi sosok mahasiswa
luar biasa yang mampu menerbangkan namamu hingga ke angkasa. Namun
percayalah, sejauh apa pun kaki ini melangkah kelak, apabila ada yang
bertanya dari mana keberhasilan ini bermula, aku akan mengangkat kepala,
menyebut namamu dengan penuh kebanggaan, dan berjanji akan selalu
menjaga kehormatan serta nama baikmu di mana pun aku berada.

Akhir kata, penulis menyadari sepenuhnya bahwa skripsi ini masih jauh dari
kata sempurna, baik dari segi penyusunan diksi, tata bahasa, maupun kedalaman
materi penelitian yang disajikan. Oleh karena itu, dengan tangan terbuka dan

kerendahan hati, penulis sangat mengharapkan segala bentuk kritik serta saran yang

X



membangun dari berbagai pihak demi perbaikan karya ini di masa yang akan
datang.

Semoga skripsi ini dapat memberikan manfaat, inspirasi, serta sumbangsih
wawasan yang berarti, tidak hanya bagi penulis secara pribadi, tetapi juga bagi para
pembaca, almamater tercinta, serta perkembangan literatur ilmu pengetahuan di

bidang Sistem Informasi dan analisis investasi digital.



E-PREDICTION BITCOIN SEBAGAI ASET INVESTASI MODERN:
PERBANDINGAN KINERJA DALAM KONTEKS ‘EMAS DIGITAL’
MENGGUNAKAN MODEL PREDIKTIF LONG SHORT-TERM
MEMORY (LSTM) DAN ARIMA

ABSTRAK

Bitcoin telah bertransformasi menjadi fenomena ekonomi global, sering kali
diposisikan sebagai "Emas Digital" yang menawarkan lindung nilai di tengah
ketidakpastian pasar. Namun, volatilitas harga yang ekstrem menjadi tantangan
utama bagi investor dalam mengambil keputusan yang presisi. Penelitian ini
bertujuan untuk melakukan komparasi empiris kinerja antara dua pendekatan
peramalan yang berbeda: metode statistik klasik AutoRegressive Integrated
Moving Average (ARIMA) dan algoritma Deep Learning Long Short-Term
Memory (LSTM). Penelitian menggunakan data time-series harga harian Bitcoin
periode 1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2024, mencakup berbagai siklus pasar
mulai dari fase bull run hingga crypto winter. Sistem dibangun melalui tahapan pra-
pemrosesan data yang ketat, meliputi uji stasioneritas untuk ARIMA dan
normalisasi Min-Max untuk LSTM, serta diimplementasikan ke dalam prototipe
dashboard berbasis web menggunakan kerangka kerja Streamlit. Evaluasi kinerja
dilakukan menggunakan metrik standar Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
dan Root Mean Squared Error (RMSE). Hasil pengujian menunjukkan temuan yang
signifikan bahwa model ARIMA (1,1,1) terbukti lebih superior dibandingkan
LSTM dalam memetakan pola pergerakan harga Bitcoin pada dataset ini. ARIMA
mencatatkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dengan nilai MAPE sebesar 1.77%
dan RMSE $1,570.54, sementara model LSTM dengan arsitektur Stacked 2 Hidden
Layers menghasilkan MAPE sebesar 3.19% dan RMSE $2,137.93. Penelitian ini
menyimpulkan bahwa meskipun LSTM memiliki kemampuan komputasi yang
kompleks, pendekatan statistik ARIMA menunjukkan stabilitas dan efisiensi yang
lebih baik dalam menangani tren linear pada data harga Bitcoin periode pengujian.
Sistem E-Prediction yang dihasilkan diharapkan dapat menjadi instrumen
pendukung keputusan yang andal bagi investor dalam menavigasi pasar aset kripto.

Kata Kunci: Bitcoin; Prediksi Harga; Long Short-Term Memory (LSTM); ARIMA;
Investasi Digital; Deep Learning.
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E-PREDICTION OF BITCOIN AS A MODERN INVESTMENT ASSET:
PERFORMANCE COMPARISON IN THE CONTEXT OF ‘DIGITAL
GOLD’ USING LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) AND ARIMA

PREDICTIVE MODELS

ABSTRACT

Bitcoin has transformed into a global economic phenomenon, often positioned as
"Digital Gold" offering a hedge amidst market uncertainty. However, extreme price
volatility poses a major challenge for investors in making precise decisions. This
study aims to conduct an empirical performance comparison between two distinct
forecasting approaches: the classical statistical method AutoRegressive Integrated
Moving Average (ARIMA) and the Deep Learning algorithm Long Short-Term
Memory (LSTM). The research utilizes daily time-series data of Bitcoin prices from
January 1, 2020, to December 31, 2024, covering various market cycles from bull
runs to crypto winters. The system was constructed through rigorous data pre-
processing stages, including stationarity tests for ARIMA and Min-Max
normalization for LSTM, and implemented into a web-based dashboard prototype
using the Streamlit framework. Performance evaluation was conducted using
standard metrics: Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and Root Mean
Squared Error (RMSE). The test results reveal significant findings that the ARIMA
(1,1,1) model proved superior to LSTM in mapping Bitcoin price movement
patterns within this dataset. ARIMA recorded higher accuracy with a MAPE value
of 1.77% and RMSE of $1,570.54, while the LSTM model with a Stacked 2 Hidden
Layers architecture yielded a MAPE of 3.19% and RMSE of $2,137.93. This study
concludes that despite LSTM's complex computational capabilities, the statistical
approach of ARIMA demonstrates better stability and efficiency in handling linear
trends in Bitcoin price data during the testing period. The resulting E-Prediction
system is expected to serve as a reliable decision-support instrument for investors
navigating the crypto asset market.

Keywords: Bitcoin; Price Prediction; Long Short-Term Memory (LSTM); ARIMA,
Digital Investment; Deep Learning.
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang Masalah

Industri layanan keuangan saat ini sedang mengalami pergeseran paradigma
fundamental yang didorong oleh transformasi digital dan adopsi teknologi canggih
dalam Revolusi Industri Keempat (Nwoke, 2024). Integrasi inovasi teknologi ke
dalam sektor keuangan, atau yang dikenal sebagai Financial Technology (FinTech),
telah muncul sebagai kekuatan disruptif yang merombak model konvensional
dengan menawarkan efisiensi operasional, transparansi, dan aksesibilitas yang lebih
tinggi (Ekta, 2025). Fenomena ini tidak hanya sekadar tren, melainkan sebuah
redefinisi mendasar mengenai bagaimana layanan dan aset keuangan dikelola,
diakses, dan dikembangkan melalui platform digital (Nwoke, 2024).

Salah satu pilar teknologi utama yang menopang evolusi ini adalah
Blockchain. Teknologi ini menawarkan sistem buku besar (ledger) yang
terdesentralisasi dan tidak dapat diubah (immutable), yang secara signifikan
meningkatkan keamanan transaksi serta meminimalisir risiko penipuan tanpa
memerlukan perantara tradisional (Nwoke, 2024). Dalam ekosistem FinTech,
inovasi ini melahirkan model bisnis dan instrumen baru, salah satunya adalah
cryptocurrency seperti Bitcoin (Abbasi, 2024). Sebagai sistem pembayaran
alternatif dan aset digital, cryptocurrency memanfaatkan infrastruktur teknologi
terenkripsi untuk memungkinkan transaksi yang aman dan efisien, membuka
peluang baru bagi masyarakat untuk mendiversifikasi bentuk kepemilikan aset

mereka di era digital (Abbasi, 2024).



Kondisi lanskap ekonomi global dan domestik pasca-pandemi telah
menghadirkan tantangan signifikan, terutama dalam bentuk laju inflasi yang
persisten (Ginting & Hariani, 2024). Harapan masyarakat, khususnya generasi
muda, untuk dapat mengamankan nilai aset melalui tabungan perbankan, kini
berhadapan dengan kenyataan pahit (Arifin, 2024). Tingkat suku bunga tabungan
yang minimalis terbukti tidak mampu mengimbangi gerusan inflasi tahunan, yang
secara sistematis menurunkan daya beli riil dari dana yang disimpan (Ginting &
Hariani, 2024). Fenomena ini telah memicu pergeseran paradigma dari sekadar
menabung (saving) menjadi berinvestasi (investing) sebagai sebuah kebutuhan
primer untuk pelestarian kekayaan.

Pergeseran ini mendorong pencarian pilihan investasi alternatif di luar aset
tradisional, di mana masyarakat secara spesifik mulai beralih ke aset seperti Emas
dan Bitcoin untuk mengamankan stabilitas ekonomi (Pratama & Yuliyanti, 2025).
Dalam konteks ini, Bitcoin hadir sebagai sebuah fenomena aset investasi modern,
karena sifatnya yang unik sebagai mata uang digital terdesentralisasi yang tidak
dikendalikan oleh pihak manapun (Masduki et al., 2023). Harapan yang terbentuk
di benak investor adalah Bitcoin dapat berfungsi sebagai aset safe haven (aset
aman), didukung oleh karakteristiknya yang memiliki "kemandirian inflasi" dan
"atribut apolitis" yang mirip dengan emas (Wulan et al., 2024). Meskipun demikian,
penelitian di Indonesia menunjukkan bahwa perannya sebagai safe haven ini belum
konsisten dan hanya berlaku pada kondisi pasar tertentu saja (Wulan et al., 2024).
Narasi fundamental inilah yang diduga kuat telah mendorong adopsi

eksponensialnya.



Di sinilah letak kesenjangan (gap) penelitian yang utama dan menjadi fokus
utama penelitian ini, terletak pada aspek prediksi. Volatilitas tinggi yang menjadi
karakteristik Bitcoin menghadirkan tantangan komputasi yang unik (Bhowmik et
al., 2025). Harapan di dunia finansial adalah tersedianya model prediktif yang andal
untuk membantu manajemen risiko (Yadav, 2023a). Namun, kenyataan di lapangan
menunjukkan adanya perdebatan metodologis; apakah model statistik klasik seperti
ARIMA yang linear masih memadai, atau apakah diperlukan model Deep Learning
modern seperti Long Short-Term Memory (LSTM) yang dirancang khusus untuk
menangani pola non-linear yang kompleks (Milniadi & Adiwijaya, 2023).

Lalu kesenjangan kedua pada penelitian ini adalah kenyataan di lapangan
menunjukkan bahwa masifnya adopsi Bitcoin ini sebagian besar masih didorong
oleh sentimen, spekulasi, dan narasi kualitatif (Pratama & Yuliyanti, 2025).
Terdapat kekurangan validasi kuantitatif yang objektif untuk menguji klaim "Emas
Digital" tersebut, terutama jika kinerjanya dibandingkan secara apple-to-apple
dengan aset tradisional yang sudah mapan seperti Emas dan pasar saham domestik
(IHSG) (Masduki et al., 2023). Investor dihadapkan pada harapan akan aset
pelindung nilai, namun dihadapkan pada kenyataan sebuah aset dengan volatilitas
ekstrem yang perilakunya belum sepenuhnya dipahami secara akademis (Wulan et
al., 2024).

Apabila kesenjangan ini tidak diteliti, masalah yang akan timbul adalah
keputusan investasi bernilai triliunan rupiah di tengah masyarakat akan terus
berlandaskan pada sentimen dan spekulasi, bukan pada analisis data yang teruji
(Pratama & Yuliyanti, 2025). Hal ini meningkatkan risiko kerugian finansial yang

sistemik bagi investor ritel (Rathnayake & Tissera, 2025). Dari sisi keilmuan,



ketidaktahuan akan model prediktif yang paling sesuai untuk aset digital ini akan
menghambat pengembangan manajemen risiko di era ekonomi baru (Milniadi &
Adiwijaya, 2023).

Oleh karena itu, penelitian berjudul "E-Prediction Bitcoin sebagai Aset
Investasi Modern: Perbandingan Kinerja dalam Konteks 'Emas Digital’
Menggunakan Model Prediktif Long Short-Term Memory (LSTM) dan ARIMA"
ini menjadi krusial untuk dilaksanakan. Penelitian ini akan secara langsung
menjembatani kesenjangan tersebut dengan memberikan dua solusi: (1)
Menyajikan perbandingan kinerja kuantitatif antara Bitcoin, Emas, dan IHSG, dan
(2) Mengimplementasikan serta mengevaluasi model prediktif LSTM dan ARIMA
untuk menentukan metodologi peramalan yang paling akurat dan andal untuk aset

investasi modern ini.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah diuraikan, maka
permasalahan yang akan dibahas dalam penelitian ini dapat dirumuskan sebagai
berikut:

1. Bagaimana hasil analisis perbandingan kinerja historis (mencakup imbal
hasil dan risiko) antara Bitcoin, Emas, dan Indeks Harga Saham Gabungan
(IHSG) untuk memvalidasi secara kuantitatif narasi 'Emas Digital'?

2. Bagaimana perancangan arsitektur model Deep Learning Long Short-Term
Memory (LSTM) dan penentuan parameter model statistik ARIMA yang

paling optimal untuk data time-series harga Bitcoin?



3. Bagaimana implementasi dari kedua model prediktif tersebut, mulai dari
tahap pra-pemrosesan data hingga proses training model?

4. Bagaimana hasil pengujian dan perbandingan tingkat akurasi antara model
LSTM dan model ARIMA dalam memprediksi harga Bitcoin, untuk
menentukan model mana yang lebih superior?

5. Bagaimana perancangan dan implementasi sebuah sistem E-Prediction
berbasis web yang mampu menyajikan data perbandingan kinerja historis
serta menampilkan hasil prediksi dari kedua model tersebut secara user-

friendly?

1.3. Batasan Masalah
Untuk menjaga agar ruang lingkup penelitian ini tetap fokus, terarah, dan
dapat diselesaikan tepat waktu, maka penulis menetapkan batasan-batasan masalah

sebagai berikut:
1. Objek dan Data Penelitian:

Penelitian ini akan berfokus pada analisis perbandingan kinerja
antara tiga aset utama: Bitcoin (yang datanya diambil dari ticker BTC-
USD), Emas (yang diwakili oleh harga komoditas GC=F), dan pasar
saham domestik Indonesia (yang diwakili oleh Indeks Harga Saham
Gabungan atau "JKSE). Data yang digunakan dalam penelitian ini
bersifat kuantitatif time-series, di mana secara spesifik hanya akan
mengambil harga penutupan harian (daily closing price) dari ketiga aset
tersebut. Ruang lingkup data dibatasi untuk periode 5 tahun penuh, yaitu

dimulai dari 1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2024. Pemilihan rentang



waktu ini bertujuan agar data yang dianalisis dapat mewakili berbagai
siklus pasar yang telah terjadi, termasuk periode kenaikan harga yang

signifikan (bull run).

. Sumber Data:

Untuk menjamin konsistensi dan validitas data selama penelitian, maka
sumber pengambilan data akan dibatasi. Seluruh data historis harga
penutupan harian untuk ketiga aset yang diteliti (BTC-USD, GC=F, dan
~JKSE) akan diambil dari satu platform finansial publik yang terverifikasi
dan diakui secara luas di dunia akademis, yaitu Yahoo Finance.
Penggunaan satu sumber data tunggal ini sangat penting untuk
memastikan bahwa keseluruhan data yang akan diolah dan dibandingkan

memiliki keseragaman format dan reliabilitas yang tinggi.

. Fokus Analisis:

Fokus analisis dalam penelitian ini juga diberi batasan yang jelas.
Model prediksi yang akan dibangun akan bersifat murni kuantitatif, yang
berarti model hanya akan dilatih berdasarkan data harga historis
(pendekatan analisis teknikal). Dengan demikian, penelitian ini tidak akan
menganalisis atau memasukkan faktor-faktor eksternal non-numerik.
Faktor-faktor tersebut mencakup analisis fundamental, sentimen media
sosial, ataupun berita (news event) yang diketahui dapat memengaruhi

pergerakan harga.

. Luaran Sistem: (Qutpuft):

Luaran (output) akhir dari penelitian ini juga memiliki batasan yang

spesifik. Sistem yang akan dikembangkan adalah sebuah prototipe



berbasis web yang berfungsi murni sebagai dashboard visualisasi data.
Fungsi utama dari dashboard ini adalah untuk menyajikan temuan
penelitian, seperti menampilkan grafik perbandingan kinerja historis aset
dan menyajikan hasil prediksi dari kedua model (ARIMA dan LSTM).
Penting untuk ditekankan bahwa sistem ini bukanlah sebuah trading bot
otomatis dan tidak dirancang untuk memberikan rekomendasi investasi

atau saran finansial spesifik (seperti buy/long atau sell/short).

1.4. Tujuan Penelitian

Sejalan dengan rumusan masalah yang telah dijabarkan, penelitian ini

memiliki tujuan-tujuan sebagai berikut:

1.

Menganalisa model LSTM dan model ARIMA dalam memprediksi harga
Bitcoin menggunakan metrik evaluasi standar, yaitu Root Mean Squared
Error (RMSE) untuk mengukur rata-rata kesalahan nilai, dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) untuk mengukur persentase tingkat

kesalahan prediksi.

. Merancang arsitektur model Deep Learning Long Short-Term Memory

(LSTM) dan menentukan parameter optimal untuk model statistik ARIMA
yang paling sesuai untuk memodelkan data time-series harga Bitcoin.
Mengimplementasikan kedua model prediktif tersebut, mulai dari tahap pra-
pemrosesan data secara sistematis hingga mengeksekusi proses training
model.

Menguji dan membandingkan tingkat akurasi antara model LSTM dan

model ARIMA menggunakan metrik evaluasi standar (seperti RMSE dan



MAPE) untuk menentukan model prediktif yang paling superior dalam
menangani data harga Bitcoin.

5. Merancang dan mengimplementasikan sebuah prototipe sistem FE-
Prediction berbasis web yang berfungsi sebagai dashboard untuk
menyajikan visualisasi data perbandingan kinerja historis dan menampilkan

hasil prediksi dari kedua model.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat signifikan, baik secara
praktis bagi masyarakat maupun secara akademis bagi dunia keilmuan. Manfaat
utama bagi masyarakat adalah membangun fondasi kepercayaan terhadap aset
investasi modern, khususnya Bitcoin, melalui edukasi berbasis data yang objektif.
Dengan menyajikan perbandingan kuantitatif lugas antara Bitcoin, Emas, dan
IHSG, penelitian ini bertujuan menggeser persepsi publik terutama mereka yang
masih skeptis dari anggapan aset spekulatif murni menjadi aset yang dapat
dipahami dan dipertimbangkan untuk investasi jangka panjang. Bagi lingkungan
akademis, temuan penelitian ini dapat memperkaya khazanah keilmuan, khususnya
terkait penerapan model Deep Learning (LSTM) pada kelas aset digital. Penelitian
ini dapat dijadikan sebagai bahan referensi, studi perbandingan, dan landasan bagi
penelitian selanjutnya yang lebih mendalam di bidang analisis aset digital dan
peramalan finansial.

Selain manfaat eksternal tersebut, penelitian ini juga memberikan manfaat
langsung bagi penulis. Manfaat utamanya adalah sebagai sarana untuk menerapkan

dan mengimplementasikan berbagai disiplin ilmu yang telah dipelajari selama masa



perkuliahan. Secara spesifik, penelitian ini akan mengasah kemampuan teknis
penulis di bidang Data Mining, permodelan machine learning (LSTM & ARIMA),
serta pengembangan sistem informasi melalui perancangan dashboard web. Dengan
demikian, penelitian ini tidak hanya menjadi sebuah karya tulis ilmiah, tetapi juga
sebuah portofolio praktis yang mengasah kemampuan analisis time-series dan
pemecahan masalah yang sangat relevan dengan kebutuhan industri keuangan

digital saat ini.



BAB I1
LANDASAN TEORI
2.1. Data Mining
2.1.1. Pengertian Data Mining

Secara mendasar, Data Mining dapat dipahami sebagai sebuah proses
penemuan pengetahuan (Knowledge discovery) yang berharga dari dalam
tumpukan data berukuran masif (Fang, 2024). Tujuan utamanya adalah untuk
menemukan pola-pola baru yang menarik dan bermakna, yang sebelumnya tidak
diketahui atau tersembunyi jika hanya menggunakan proses pencarian data secara
manual (Dewi et al., 2022).

Proses ini bukanlah satu disiplin ilmu tunggal, melainkan sebuah bidang
yang melibatkan banyak disiplin ilmu dan pada dasarnya menggabungkan berbagai
teknik (Kiyak, 2021). Data Mining meminjam metode-metode dari berbagai
bidang, termasuk statistika, matematika, machine learning (pembelajaran mesin),
pengenalan pola, kecerdasan buatan, dan sistem database (Dewi et al., 2022).
Gabungan teknik ini kemudian diterapkan secara semi otomatis untuk
mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang berguna untuk memecahkan

masalah atau mendukung pengambilan Keputusan (Fang, 2024).

2.1.2. Proses Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Knowledge Discovery in Databases (KDD) dapat dipahami sebagai sebuah

kerangka kerja terstruktur untuk mengekstraksi pola-pola yang

10
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bermakna (Singgalen, 2024a). Ini adalah sebuah proses untuk menggali wawasan
berharga dari kumpulan data yang besar dan kompleks, baik yang terstruktur
maupun tidak terstruktur (Singgalen, 2024b).

Penting untuk dipahami bahwa KDD dan Data Mining bukanlah hal yang
sama, meskipun sering digunakan secara bergantian (Dewi et al., 2022). KDD
merujuk pada keseluruhan proses penemuan pengetahuan, sementara Data Mining
adalah salah satu langkah inti dalam proses KDD tersebut (Dewi et al., 2022). Data
Mining secara spesifik adalah tahap penerapan algoritma untuk mengidentifikasi
pola dalam data (Kiyak, 2021). Proses KDD adalah sebuah siklus iteratif yang
mengubah data mentah menjadi pengetahuan yang dapat ditindaklanjuti

(Singgalen, 2024b).

Evaluate and
Transform Data Interpret
Gather Data for Analysis Results

Clean and Mine Data for Formulate
Preprocess Patterns Improvement
Data Strategies

Gambar 2.1. Knowledge Discovery Databases (KDD).
Sumber: (Singgalen, 2024b)

Berdasarkan gambar di atas, tahapan dalam proses KDD dapat dijelaskan
sebagai berikut:

1. Gather Data (Pengumpulan Data) Langkah awal ini berfokus pada

pengumpulan data yang relevan dari berbagai sumber untuk memastikan

dataset yang komprehensif (Singgalen, 2024a). Pengumpulan data yang



4.

12

menyeluruh sangat penting untuk memberikan dasar yang kuat bagi
analisis selanjutnya, yang mencakup data terstruktur (seperti peringkat
numerik) maupun data tidak terstruktur (seperti ulasan teks) (Singgalen,
2024b).

Clean and Preprocess Data (Pembersihan dan Pra-pemrosesan
Data) Tahap ini bertujuan untuk menyempurnakan data mentah guna
memastikan akurasi dan kegunaannya (Singgalen, 2024b). Proses ini
melibatkan penghapusan data yang tidak relevan, tidak lengkap, atau
duplikat (redundansi), serta penanganan nilai yang hilang (missing
values) (Singgalen, 2024a). Tujuannya adalah untuk menghilangkan
noise (gangguan) dan inkonsistensi yang dapat mendistorsi hasil analisis
(Singgalen, 2024b).

Transform Data for Analysis (Transformasi Data untuk Analisis)
Pada tahap ini, data direstrukturisasi dan diformat agar konsisten dan
kompatibel dengan alat analisis yang akan digunakan (Singgalen,
2024b). Transformasi data memfasilitasi proses mining agar berjalan
lebih efektif dan efisien, memastikan data siap untuk diproses oleh
algoritma yang kompleks (Singgalen, 2024a).

Mine Data for Patterns (Penambangan Data untuk Pola) Ini adalah
fase inti di mana algoritma canggih diterapkan untuk mendeteksi tren,
korelasi, dan anomali di dalam dataset (Singgalen, 2024b). Tahap ini,
yang sering disebut sebagai Data Mining, bertujuan untuk mengungkap
pola tersembunyi yang memberikan wawasan lebih dalam mengenai

perilaku atau preferensi yang sedang diteliti (Singgalen, 2024a).
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5. Evaluate and Interpret Results (Evaluasi dan Interpretasi Hasil)
Setelah pola ditemukan, hasil tersebut harus dianalisis secara ketat untuk
memastikan bahwa pola yang teridentifikasi selaras dengan tujuan
penelitian dan memberikan wawasan yang dapat ditindaklanjuti
(Singgalen, 2024a). Tahap ini memverifikasi relevansi dan akurasi data
yang diekstraksi untuk mendapatkan pemahaman yang komprehensif
(Singgalen, 2024a).

6. Formulate Improvement Strategies (Formulasi Strategi Perbaikan)
Tahap akhir ini menerjemahkan wawasan yang diperoleh menjadi
rekomendasi praktis atau strategi (Singgalen, 2024a). Hasil dari proses
KDD digunakan untuk merumuskan keputusan strategis,
mengoptimalkan operasional, atau menyusun langkah-langkah

perbaikan berdasarkan bukti data yang valid (Singgalen, 2024a).

2.1.3. Metode Data Mining

Menurut (Dina et al., 2025) teknik dalam Data Mining dapat
dikelompokkan menjadi lima peran utama berdasarkan tujuan pengolahan datanya,
yaitu klasifikasi, pengelompokan (clustering), asosiasi, estimasi, dan prediksi.
Pemilihan metode yang tepat sangat bergantung pada karakteristik data yang
dimiliki dan jenis pengetahuan yang ingin digali dari basis data tersebut. Berikut

adalah penjelasan singkat mengenai kategori tugas tersebut:
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Predictive Descrptive

Forecasting

Gambar 2.2. Taksonomi Metode Data Mining.
Sumber: Hasil Penelitian (2025).

1. Klasifikasi (Classification)

Klasifikasi merupakan metode supervised learning yang digunakan
untuk mengkategorikan data ke dalam kelas atau label yang telah ditentukan
sebelumnya berdasarkan atribut dari data latih (¢raining data). Metode ini
memanfaatkan data historis untuk memetakan data baru ke dalam kelas
yang sesuai, dan sering digunakan dalam pengambilan keputusan seperti
diagnosis atau deteksi pola. Contoh algoritma yang sering digunakan dalam
kategori ini adalah Decision Tree, Naive Bayes, dan jaringan saraf tiruan
(Dina et al., 2025).

2. Estimasi (Estimation)

Metode estimasi memiliki kemiripan dengan klasifikasi, namun

output yang dihasilkan lebih berfokus pada nilai numerik (kontinu) daripada

kelas diskrit. Estimasi sering digunakan untuk memperkirakan nilai yang
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belum diketahui dengan menggunakan pola dari data yang sudah ada, serta
mengukur korelasi antar variabel. Algoritma yang umum digunakan dalam
metode ini antara lain Linear Regression, Support Vector Machine (SVM),
dan Neural network (Dina et al., 2025).

3. Pengelompokan (Clustering)

Berbeda dengan klasifikasi, clustering adalah metode unsupervised
learning yang berfungsi mengelompokkan data ke dalam klaster-klaster
berdasarkan kesamaan karakteristik atau fitur tertentu tanpa adanya label
kelas sebelumnya. Algoritma ini bekerja dengan mengidentifikasi
kemiripan antar objek, di mana objek dalam satu kelompok memiliki
karakteristik yang serupa, sedangkan objek antar kelompok memiliki
perbedaan yang signifikan (Khainesya et al., 2025).

4. Asosiasi (4ssociation)

Metode asosiasi bertujuan untuk menemukan aturan asosiasi atau
hubungan korelasi antar item atau variabel dalam suatu dataset yang besar.
Teknik ini sering diterapkan untuk melihat pola hubungan antar atribut yang
terjadi secara bersamaan, misalnya dalam analisis keranjang belanja (market
basket analysis) (Dina et al., 2025).

5. Perdiksi (Prediction/Forecasting)

Kategori ini merupakan fokus utama dalam penelitian ini. Prediksi
atau peramalan (forecasting) adalah teknik Data Mining yang digunakan
untuk memperkirakan nilai atau kejadian di masa depan berdasarkan pola
yang ditemukan pada data historis (Dewi et al., 2022). Metode ini sangat

krusial dalam proses pengambilan keputusan strategis karena mampu
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memberikan gambaran mengenai tren masa depan, sehingga risiko
kesalahan perencanaan dapat diminimalkan (Dina et al., 2025).

Beberapa pendekatan algoritma yang umum digunakan dalam
metode prediksi meliputi Linear Regression untuk estimasi nilai numerik
(Dina et al., 2025), serta pendekatan berbasis Deep Learning seperti Long
Short-Term Memory (LSTM) yang efektif menangani data deret waktu yang
kompleks dan memiliki ketergantungan jangka Panjang (Fang, 2024).
Dalam penelitian ini, metode prediksi akan diimplementasikan
menggunakan pendekatan statistik ARIMA dan Deep Learning LSTM yang

akan dibahas lebih lanjut pada sub-bab berikutnya.

2.2. Analisis Runtun Waktu (7ime-Series)
2.2.1. Pengertian Data Time-Series

Analisis runtun waktu atau time-series merupakan metode kuantitatif yang
digunakan untuk mendapatkan pola dari data masa lalu yang kemudian digunakan
untuk meramalkan kejadian di masa depan (Harfianto et al., 2022). Secara definisi,
data runtun waktu adalah serangkaian data pengamatan yang terjadi berdasarkan
indeks waktu yang disusun secara berurutan dengan interval waktu yang tetap
(Ardiansah et al., 2021). Data yang digunakan dalam analisis ini merupakan hasil
pengamatan dari berbagai variasi untaian waktu tertentu, seperti data per jam,
harian, mingguan, bulanan, atau tahunan (Ardiansah et al., 2021).

Penerapan analisis ini sangat erat kaitannya dengan peramalan
(forecasting), di mana analisis runtun waktu merupakan metode yang banyak

digunakan untuk meramalkan kejadian di masa mendatang (Shadiq et al., 2025).
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Peramalan dalam konteks ini adalah proses sistematis untuk memprediksi
kemungkinan yang akan terjadi di masa mendatang dengan memanfaatkan
informasi historis maupun saat ini, yang bertujuan untuk meminimalkan kesalahan
dalam pengambilan Keputusan (Ardiansah et al., 2021). Dengan mengetahui pola
runtun waktu dari suatu data, informasi tersebut dapat memberikan gambaran
mengenai kejadian yang mungkin terjadi di masa depan, sehingga langkah

antisipasi atau pencegahan dapat dilakukan lebih awal (Vatresia & Utama, 2023).

2.2.2. Komponen Data Time-Series

Dalam analisis runtun waktu, data historis sering kali tersusun atas beberapa
pola dasar yang mendasarinya, di mana metode ini digunakan untuk mendapatkan
pola dari data masa lalu guna meramalkan masa depan (Harfianto et al., 2022).
Identifikasi komponen-komponen seperti pola dan tren ini sangat penting sebagai
dasar model prediksi untuk mengenali perilaku data sebelumnya (Shadiq et al.,
2025). Berdasarkan literatur yang dianalisis, komponen-komponen tersebut
meliputi:

1. Tren (Trend) Tren merupakan pergerakan data jangka panjang yang
menunjukkan arah kenaikan atau penurunan secara konsisten dalam
kurun waktu yang lama (Harfianto et al., 2022). Dalam pengamatan data
penjualan atau produksi, tren sering kali diidentifikasi untuk melihat
apakah data cenderung meningkat (tren menaik) atau menurun (tren
menurun) (Ardiansah et al., 2021). Sebagai contoh, menurut (Harfianto
et al., 2022) data produksi hasil tembakau dalam jangka panjang

menunjukkan pola tren yang meningkat meskipun terdapat gejolak
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ekonomi. Identifikasi tren ini sangat krusial untuk memproyeksikan
arah data di masa depan.

. Musiman (Seasonal) Komponen musiman adalah pola fluktuasi data
yang berulang secara teratur dalam periode waktu tertentu, seperti
mingguan, bulanan, atau tahunan (Ardiansah et al., 2021). Pola ini
sering kali dipengaruhi oleh faktor kalender atau kejadian rutin,
misalnya peningkatan kejadian pada masa liburan atau bulan-bulan
tertentu (Shadiq et al., 2025). Dalam pemodelan statistik seperti
ARIMA, efek musiman ini diperhitungkan secara khusus untuk
meningkatkan akurasi prediksi dengan menangkap pola yang selalu

berulang pada interval yang sama (Vatresia & Utama, 2023).

. Siklikal (Cyclical) Berbeda dengan pola musiman yang memiliki

periode tetap, menurut (Harfianto et al., 2022) pola siklikal berkaitan
dengan gelombang pasang surut data yang terjadi dalam durasi yang
lebih panjang dan tidak selalu periodik. Hal ini sering dikaitkan dengan
siklus ekonomi, di mana perekonomian mengikuti siklus periode
pertumbuhan positif dan negatif. Data penjualan atau produksi sering
kali menunjukkan pola yang fluktuatif, naik dan turun secara bergantian
mengikuti kondisi pasar atau ekonomi makro, yang mencerminkan
adanya komponen siklikal dalam data tersebut.

. Acak (Irregular/Random) Menurut (Harfianto et al., 2022) komponen
acak atau residu adalah variasi dalam data yang tidak dapat diprediksi
oleh tren, musiman, atau siklus. Komponen ini sering kali disebabkan

oleh kejadian luar biasa atau shock yang bersifat tiba-tiba, seperti krisis
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ekonomi, pandemi, atau bencana. Dalam analisis runtun waktu, variasi
ini sering dimodelkan menggunakan variabel dummy untuk menangkap
dampak dari kejadian tak terduga tersebut agar tidak merusak model
prediksi. Data yang mengandung komponen acak yang besar biasanya
memerlukan proses stasioneritas untuk menstabilkan nilai rata-rata dan

variansnya sebelum dilakukan peramalan (Vatresia & Utama, 2023).

2.3. Deep Learning
2.3.1. Pengertian Deep Learning

Deep Learning (DL) merupakan bagian dari Artificial Intelligence (Al) dan
Machine Learning (ML) yang saat ini menjadi solusi paling menjanjikan untuk
menangani permasalahan big data (Triase & Hutasuhut, 2023). Sebagai sub-bidang
dari Machine Learning, Deep Learning didefinisikan sebagai metode pembelajaran
mesin yang merepresentasikan fungsi nonlinier kompleks dengan menggabungkan
beberapa node secara berlapis (Saputra & Mahdiana, 2025).

Secara konseptual, Deep Learning adalah bentuk yang lebih kompleks dan
disempurnakan secara matematis dari algoritma Machine Learning (Supiyandi et
al., 2024). Metode ini dikembangkan untuk menciptakan model yang mampu
menggambarkan pola-pola dalam data, di mana model dibangun secara tidak
langsung dengan memanfaatkan data yang sudah ada untuk kemudian digunakan
dalam proses identifikasi (Triase & Hutasuhut, 2023). Deep Learning memiliki
kapasitas besar untuk mengekstrak pengetahuan dan informasi berharga dari

kumpulan data yang besar (Saputra & Mahdiana, 2025).
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Menurut (Supiyandi et al., 2024) perbedaan utama Deep Learning dengan
metode Machine Learning konvensional terletak pada arsitekturnya. Deep Learning
menggunakan arsitektur jaringan saraf tiruan (Neural network) yang terdiri dari
banyak neuron buatan (node) yang saling terhubung membentuk berbagai lapisan
(layers). Arsitektur ini umumnya terdiri dari beberapa lapisan tersembunyi (hidden
layers) yang memungkinkan model untuk menangani data multidimensional dan
menemukan pola yang kompleks (Iskandar et al., 2024). Dalam proses
pembelajarannya, Deep Learning melibatkan perubahan bobot dan bias (kekuatan

hubungan antar node) melalui proses pelatihan (Saputra & Mahdiana, 2025).

Hidden layer 1 Hidden layer 2 Hidden layer 3
Input layer
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Gambar 2.3. Arsitektur Deep Neural Network.
Sumber: (Singgalen, 2024b; Tayib & Abdulazeez, 2024).

Selain itu menurut (Ridho et al., 2024), Deep Learning juga telah
berkembang ke arah Deep Reinforcement Learning (DRL), yang merupakan teknik
menjanjikan untuk memecahkan masalah dunia nyata, terutama dalam tugas

pengambilan keputusan berurutan yang melibatkan ketidakpastian. Metode deep
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neural network (DNN) dalam lingkup Deep Learning juga menjanjikan kinerja

prediksi yang sering kali melampaui model pembelajaran mesin tradisional.

2.3.2. Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan jenis arsitektur jaringan saraf
tiruan yang dirancang khusus untuk memproses data yang bersifat berurutan
(sequential data) atau runtun waktu (time-series) (Zhao, 2022). Berbeda dengan
jaringan saraf tiruan konvensional (seperti Feed Forward Neural Network) yang
memproses input secara independen, RNN memiliki karakteristik unik berupa state
memori yang ditambahkan pada neuron, memungkinkannya untuk mengingat
informasi dari tahap pemrosesan sebelumnya (Jabbar & Sondhi, 2021).

Menurut (Hidayat et al., 2025) secara fundamental RNN bekerja dengan
prinsip bahwa output saat ini tidak hanya bergantung pada input saat ini, tetapi juga
pada hasil komputasi sebelumnya. Hal ini memungkinkan model untuk menangkap
konteks dan makna yang terkandung dalam urutan data, yang sangat penting dalam
analisis data teks atau data keuangan yang bersifat fluktuatif. RNN dirancang untuk
mengidentifikasi pola yang berasal dari sensor, pasar keuangan, atau data deret
waktu numerik lainnya (Jabbar & Sondhi, 2021).

Dalam representasi yang matematis menurut (Zhao, 2022), proses pada unit
RNN melibatkan bobot (weight) dari lapisan tersembunyi (hidden layer) ke lapisan
output. Keadaan unit RNN pada waktu tertentu (x) dapat dinyatakan dalam

persamaan fungsi aktivasi sebagai berikut:

9x =kw(x—1),f,RT) (2.1)
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Dimana g, merepresentasikan status peringatan atau state dari RNN, dan
(k) adalah fungsi aktivasi yang digunakan (biasanya fungsi tanh). Meskipun
memiliki keunggulan dalam memproses data sekuensial dengan mengubah aktivasi
independen menjadi dependen, arsitektur dasar RNN (sering disebut Vanilla RNN)
memiliki keterbatasan (Jabbar & Sondhi, 2021). RNN cenderung kurang stabil dan
menghadapi tantangan dalam menangkap dependensi jangka panjang (long-term
dependencies) pada data yang sangat panjang atau kompleks (Hidayat et al., 2025).
Keterbatasan ini kemudian memicu pengembangan varian yang lebih canggih
seperti Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU)

(Adamu, 2024).

2.3.3. Permasalahan pada RNN

Meskipun Recurrent Neural Network (RNN) dirancang khusus untuk
memproses data yang bersifat sekuensial, penerapannya sering kali terkendala oleh
instabilitas selama proses pelatihan. Tantangan utama dalam melatih RNN terletak
pada penggunaan algoritma optimasi berbasis gradien, seperti Backpropagation
Through Time (BPTT). Dalam banyak kasus, algoritma ini menghadapi kesulitan
dalam mencapai konvergensi yang optimal dan rentan terjebak dalam local minima
(titik minimum lokal), yang mengakibatkan model gagal mempelajari pola data
secara efektif (Hassan et al., 2025). Selain itu, karena konvergensi vektor gradien
dalam proses optimasi mengikuti pola urutan waktu (temporal sequence), RNN
sering kali gagal menangkap informasi yang berjarak jauh dari time step saat ini

(Xing & Tong, 2025).
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Berdasarkan buku dari (Goodfellow et al., 2016) permasalahan fundamental
ini dikenal sebagai fenomena Vanishing Gradient (gradien menghilang) dan
Exploding Gradient (gradien meledak). Secara matematis, fenomena ini dapat
dijelaskan melalui operasi perkalian matriks yang terjadi secara berulang pada
hidden state saat propagasi balik. Jika diasumsikan sebuah RNN sederhana tanpa
fungsi aktivasi non-linear, hubungan rekurensi pada langkah waktu ke-t dapat

didefinisikan sebagai perkalian bobot W dengan hidden state sebelumnya (4+-1):

he = WTh, —1 (2.2)

Apabila proses ini berulang sebanyak ¢ langkah waktu, maka hubungan

antara hidden state awal (ho) dan hidden state (h;) ekuivalen dengan mengalikan

matriks bobot W sebanyak ¢ kali:

he = (W)The (23)

Untuk menganalisis stabilitas gradien, matriks bobot W dapat didiagnolisasi

menggunakan dekomposisi nilai eigen (eigendecomposition) menjadi W = QAQ’,

di mana A adalah matriks diagonal yang berisi nilai eigen A. Dengan demikian,

perpangkatan matriks tersebut dapat disederhanakan menjadi:

h, = QTA.Qh, (2.4)
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Persamaan di atas menunjukkan bahwa perilaku gradien sangat bergantung

pada besaran nilai eigen (A) dari matriks bobot. Terdapat dua kondisi ekstrem yang

dapat terjadi:

1.

2.

Vanishing Gradient (Gradien Menghilang): Kondisi ini terjadi jika
nilai eigen |A| < 1. Dalam situasi ini, A’ akan menyusut secara
eksponensial mendekati nol seiring bertambahnya waktu (¢ — o). Hal ini
menyebabkan sinyal kesalahan (error) dari masa depan menjadi sangat
kecil ketika mencapai lapisan awal jaringan, sehingga bobot tidak dapat
diperbarui secara signifikan. Akibatnya, RNN gagal mempelajari
dependensi jangka panjang (long-term dependencies) (Xing & Tong,
2025).

Exploding Gradient (Gradien Meledak): Sebaliknya, kondisi ini
terjadi jika nilai eigen [A| > 1, di mana nilai A’ akan membesar secara
eksponensial menuju tak hingga (¢ — o). Hal ini menyebabkan
pembaruan bobot menjadi sangat besar dan tidak stabil, yang sering kali
mengakibatkan model menghasilkan nilai numerik yang tidak valid

(NaN) selama pelatihan (Goodfellow et al., 2016).

Menurut (Adamu, 2024) keterbatasan ini menunjukkan bahwa arsitektur

RNN standar sering kali tidak cukup kuat untuk menangani data dengan volatilitas

tinggi dan kompleksitas non-linear tanpa modifikasi struktur. Oleh karena itu,

diperlukan arsitektur jaringan yang lebih canggih seperti Long Short-Term Memory

(LSTM) yang dilengkapi dengan mekanisme gating (gerbang) untuk mengatur

aliran gradien dan mempertahankan informasi jangka panjang.
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2.4. Long Short-Term Memory (LSTM)
2.4.1. Pengertian LSTM

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis khusus dari arsitektur
Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang secara eksplisit untuk mengatasi
keterbatasan RNN standar, terutama masalah vanishing gradient (gradien yang
menghilang) dan exploding gradient (gradien yang meledak) yang sering terjadi
selama pelatihan pada timeline yang panjang (Liu, 2022). Masalah ini
menyebabkan RNN kesulitan dalam mempelajari dependensi jangka panjang (long-
term dependencies) pada data sekuensial (Tayib & Abdulazeez, 2024), namun
LSTM menyelesaikannya melalui struktur sel memori unik yang menjamin aliran
gradien tetap stabil dan informasi krusial tersimpan aman selama proses
backpropagation berlangsung.

Dikembangkan pertama kali oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada tahun
1997, LSTM memiliki struktur yang memungkinkan jaringan untuk mengingat
informasi dalam jangka waktu yang lama dan melupakan informasi yang tidak lagi
relevan (Yadav, 2023b). Berbeda dengan RNN tradisional yang memiliki struktur
pengulangan sederhana, unit LSTM memiliki struktur sel memori yang lebih
kompleks yang dikendalikan oleh mekanisme gerbang (gating mechanism) (Liu,
2022).

Menurut (Sunendar et al., 2025) keunggulan utama LSTM terletak pada
kemampuannya untuk menangkap pola non-linear yang kompleks dan hubungan
dependensi jangka panjang dalam data deret waktu (time series), menjadikannya
model yang sangat efektif untuk peramalan harga saham, kecepatan angin, hingga

cryptocurrency dibandingkan model statistik tradisional, terutama karena adanya
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mekanisme gating yang secara selektif mengatur aliran informasi untuk mengatasi

masalah vanishing gradient dan menjaga konteks historis tetap relevan.

2.4.2. Arsitektur Jaringan LSTM

forget gate i

ﬁ' “““ &= cell state

input gate output gate

Gambar 2.4. Struktur LSTM.
Sumber: (Sunendar et al., 2025).

Arsitektur LSTM terdiri dari serangkaian blok memori yang disebut sel
(memory cells). Setiap sel LSTM memiliki tiga gerbang utama (gates) yang
mengatur aliran informasi, yaitu: Input Gate, Forget Gate, dan Output Gate (Liu,
2022). Gerbang-gerbang ini menggunakan fungsi aktivasi sigmoid (o) dan tanh
untuk mengontrol seberapa banyak informasi yang boleh lewat (Sunendar et al.,
2025). Secara umum, proses dalam satu unit LSTM melibatkan pembaruan status
sel (cell state) dan status tersembunyi (hidden state) berdasarkan input saat ini (x;)
dan status dari langkah waktu sebelumnya (/4:-1) (Raissa, 2025).

1. Cell State (Sel Memori)

Cell State (C;) merupakan komponen inti dari LSTM yang berfungsi

seperti "jalur transportasi" atau conveyor belt yang berjalan lurus di

sepanjang seluruh rantai unit (Liu, 2022). Komponen ini memungkinkan
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informasi mengalir tanpa banyak perubahan, sehingga informasi dari masa
lalu dapat dipertahankan dalam jangka waktu yang lama (Sunendar et al.,
2025). Meskipun Cell State membawa memori jangka panjang, isinya
dimodifikasi secara hati-hati oleh interaksi linier dari gerbang-gerbang lain
untuk memastikan informasi yang relevan tetap terjaga dan informasi yang
tidak relevan dibuang (Kirti, 2025).

2. Forget Gate (Gerbang Lupa)

Langkah pertama dalam sel LSTM adalah memutuskan informasi
apa yang akan dibuang dari Cell State. Keputusan ini dibuat oleh Forget
Gate (f;). Gerbang ini mengambil input dari langkah waktu sebelumnya (/-
1) dan input saat ini (x;), lalu menerapkannya pada fungsi sigmoid (Liu,
2022).

Output dari fungsi sigmoid adalah nilai antara 0 dan 1 untuk setiap
angka dalam Cell State sebelumnya (C-1). Nilai ‘1’ berarti “simpan
sepenuhnya informasi ini”, sedangkan nilai ‘0’ berarti “lupakan atau buang
sepenuhnya informasi ini” (Liu, 2022). Secara matematis, Forget Gate
dirumuskan sebagai:

ft = o(ws - [he =1, x] + bf) (2.5)
Dimana Wyadalah bobot dan by adalah bias.
3. Input Gate (Gerbang Masuk)

Berdasarkan dari penelitian (Liu, 2022) langkah selanjutnya adalah

memutuskan informasi baru apa yang akan disimpan ke dalam Cell State.

Proses ini terdiri dari dua bagian yang bekerja bersamaan:
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1. Lapisan Sigmoid (Input Gate Layer): Menentukan nilai mana
yang akan diperbarui (i;).

2. Lapisan Tanh: Membuat vektor nilai kandidat baru (C, atau C;)
yang dapat ditambahkan ke dalam state.

Rumus kedua untuk proses ini adalah:

it = U(Wi . [ht - 1,Xt] + bl) (26)

Ct = tanh(Wi . [h’t - 1, xt] + bl) (27)

Setelah kedua nilai ini didapatkan, Cell State lama (Cr-1) akan
diperbarui menjadi Cell State baru (C;) dengan menggabungkan keputusan
dari Forget Gate dan Input Gate melalui operasi penjumlahan dan perkalian
(Yadav, 2023b).

4. Output Gate (Gerbang Keluar)

Terakhir, LSTM harus memutuskan apa yang akan dikeluarkan
sebagai output (h;). Output ini didasarkan pada Cell State yang telah
diperbarui, namun melalui proses penyaringan (Liu, 2022).

Pertama, lapisan sigmoid menentukan bagian mana dari Cell State
yang akan dikeluarkan (o;). Kemudian, Cell State (C;) dimasukkan ke fungsi
tanh (untuk mengubah nilai antara -1 dan 1) dan dikalikan dengan output

dari gerbang sigmoid (Liu, 2022).

o =W, - [hy — 1,x:] + b,) (2.8)
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h’t = O¢ * tanh (Ct) (29)

Dengan mekanisme ini, LSTM dapat memberikan output yang
relevan untuk langkah waktu berikutnya sekaligus mempertahankan

memori jangka panjang.

2.4.3. Pra-pemrosesan Data untuk Deep Learning
Menurut (Sunendar et al., 2025) model Deep Learning, termasuk LSTM,
sangat sensitif terhadap skala data input. Data dengan rentang nilai yang sangat
bervariasi dapat memperlambat proses konvergensi selama pelatihan. Oleh karena
itu, pra-pemrosesan data sangat krusial. Teknik yang umum digunakan adalah
Normalisasi atau Scaling. Beberapa metode yang sering diterapkan pada LSTM
meliputi:
1. Min-Max Scalling: Metode ini mengubah data asli ke dalam rentang
nilai tertentu, biasanya antara 0 dan 1. Ini sangat cocok untuk model
yang sensitif terhadap skala seperti LSTM (Sunendar et al., 2025).

Rumus transformasi Min-Max Scaling adalah:

X - Xmin

Xscatea = X (2.10)

max Xmin

2. Standardisasi (Standard Scaling): Metode ini mengubah data sehingga

memiliki rata-rata (mean) 0 dan standar deviasi 1. Ini sering digunakan
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jika data tidak memiliki batas atas atau bawah yang tetap, seperti harga
saham (Sunendar et al., 2025).

Selain penskalaan, data time-series untuk LSTM juga perlu diubah
strukturnya menjadi format supervised learning menggunakan metode Sliding
Window atau Rolling Window. Metode ini mengubah data deret waktu menjadi
format tabular di mana sejumlah data masa lalu (¢ — n) digunakan untuk fitur input

untuk memprediksi nilai pada waktu saat ini (¢) (Yadav, 2023b).

2.5. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan
salah satu teknik peramalan statistik yang paling umum digunakan untuk
menganalisis data deret waktu (time series) (Liu, 2022). Model ini dipopulerkan
oleh Box dan Jenkins pada tahun 1970, sehingga pendekatan ini sering disebut
sebagai metodologi Box-Jenkins (Elsaraiti & Merabet, 2021). ARIMA dinilai
sangat efektif untuk peramalan jangka pendek dan bekerja paling baik pada data
yang memiliki pola linier serta stasioner (Liu, 2022). Namun, model ini memiliki
keterbatasan dalam menangkap pola non-linier yang kompleks atau data dengan
volatilitas yang sangat tinggi jika dibandingkan dengan metode deep learning
seperti LSTM.

Secara matematis, ARIMA merupakan generalisasi dari model
Autoregressive Moving Average (ARMA). Menurut (Elsaraiti & Merabet, 2021)
model ini dinotasikan sebagai ARIMA (p, d, g), di mana parameter-parameternya

merepresentasikan tiga komponen utama:
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Autoregressive (AR) atau ordo p: Komponen ini menunjukkan bahwa
nilai prediksi saat ini dipengaruhi oleh nilai-nilai masa lalu (lagged
values) dari variable itu sendiri (Liu, 2022). Persamaan untuk model

AR(p) dapat dituliskan sebagai:

14
i=1

Di mana X; adalah nilai pada waktu ¢, ¢; adalah koefisien
autoregresif, dan ¢; adalah error term (Elsaraiti & Merabet, 2021).
Integrated (I) atau ordo d: Menurut (Liu, 2022) komponen ini
mengacu pada proses differencing (pembedaan) yang diperlukan untuk
membuat data non-stasioner menjadi stasioner. Stasioneritas adalah
asumsi krusial dalam ARIMA, di mana rata-rata dan varians data harus
konstan sepanjang waktu. Jika data mengandung tren atau musiman,
proses differencing dilakukan sebanyak d kali hingga data stabil. Uji
akar unit seperti Augmented Dickey-Fuller (ADF) sering digunakan
untuk memverifikasi stasioneritas ini.

Moving Average (MA) atau ordo ¢: Komponen ini memodelkan
hubungan antara nilai pengamatan saat ini dengan kesalahan prediksi
(error/residual) dari masa lalu (Liu, 2022). Persamaan untuk MA(q)

adalah:
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q
Xt = ‘Ll + Et - Z ejet_j (2.12)
=1

Di mana 6j adalah koefisien moving average dan et -j adalah nilai

kesalahan masa lalu (Liu, 2022).

Dalam implementasinya, metodologi Box-Jenkins untuk ARIMA terdiri

dari tiga tahapan utama, yaitu:

1.

Identifikasi Model: Tahap ini melibatkan pemeriksaan plot
Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function
(PACF) untuk menentukan ordo tentatif (P dan ¢) (Elsaraiti & Merabet,
2021).

Estimasi Parameter: Setelah ordo model ditentukan, parameter-
parameter model diestimasi, sering kali menggunakan metode
Maximum Likelihood atau Least Squares untuk meminimalkan

kesalahan (Elsaraiti & Merabet, 2021).

. Pemeriksaan Diagnostik (Diagnostic Checking): Tahap akhir adalah

memverifikasi apakah residual dari model bersifat acak (white noise)
dan tidak memiliki autokorelasi, yang biasanya diuji menggunakan uji

Lljung-Box (Raissa, 2025).

2.6. Metrik Evaluasi Model

Untuk memvalidasi keakuratan model peramalan yang telah dibangun,

diperlukan

indikator kinerja yang objektif. Evaluasi dilakukan dengan

membandingkan nilai hasil prediksi () dengan nilai aktual () menggunakan metrik
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statistik standar, yaitu Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) (Elsaraiti & Merabet, 2021).
2.6.1. Root Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) adalah metrik yang mengukur akar
kuadrat dari rata-rata selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual (Elsaraiti
& Merabet, 2021). RMSE sangat umum digunakan dalam regresi dan peramalan
karena memberikan gambaran tentang besarnya kesalahan dalam satuan yang sama
dengan data aslinya (Gifty & Li, 2024).

Menurut (Elsaraiti & Merabet, 2021) karakteristik utama RMSE adalah
memberikan bobot lebih besar pada kesalahan yang bernilai besar karena adanya
proses pengkuadratan sebelum dirata-ratakan. Hal ini membuat RMSE sangat
sensitif terhadap outlier atau deviasi yang ekstrem. Nilai RMSE yang semakin kecil
mengindikasikan bahwa kinerja model semakin baik dan presisi. Persamaan

matematis RMSE adalah:

n
1
RMSE = |- > o - (2.13)
i=1

Di mana n adalah jumlah observasi, y; adalah nilai aktual, dan y; adalah nilai

prediksi (Elsaraiti & Merabet, 2021).

2.6.2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Dalam proses peramalan, pengukuran tingkat akurasi sangat diperlukan

untuk mengetahui seberapa besar kesalahan (error) yang mungkin terjadi dari hasil
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prediksi yang dihasilkan (Lubis et al., 2021). Salah satu metode evaluasi yang
umum digunakan adalah Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Berbeda
dengan metrik lain seperti Mean Squared Error (MSE) yang memiliki satuannya
sendiri, MAPE memiliki keunggulan karena hasil ukurnya disajikan dalam bentuk
satuan persen, sehingga lebih mudah dipahami dan dibandingkan (Al-Khowarizmi
et al., 2021).

Menurut (Al-Khowarizmi et al., 2021) MAPE menghitung rata-rata selisih
absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi, kemudian menyatakannya sebagai
persentase terhadap nilai aktual. Tujuan utama dari penggunaan metrik ini adalah
untuk mendapatkan nilai kesalahan sekecil mungkin, di mana nilai akurasi yang
tinggi (error yang rendah) sangat krusial dalam pengambilan keputusan berbasis
data. Persamaan matematis untuk menghitung MAPE dapat dirumuskan sebagai

berikut:

At_ft
t

n
1
MAPE =~ Z x 100% (2.14)

t=1

Di mana:

1. A:=Data aktual pada periode ke-z (dalam jurnal dinotasikan sebagai a).

2. F:;= Data hasil peramalan pada periode ke-¢ (dalam jurnal dinotasikan
sebagai b).

3. n=Jumlah data.
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2.7. Unified Modeling Language (UML)
2.7.1. Pengertian Unified Modeling Language (UML)

Unified Modeling Language (UML) menurut (Sari & Rahayu, 2022)
merupakan sebuah standar bahasa pemodelan visual yang digunakan untuk
menspesifikasi, memvisualisasi, membangun, dan mendokumentasi artifak dari
sebuah sistem perangkat lunak. UML dikembangkan sebagai alat bantu untuk
pengembangan sistem yang berorientasi objek. Bahasa pemodelan ini menyediakan
standar penulisan sebuah blue print sistem, yang meliputi konsep proses bisnis,
penulisan kelas-kelas dalam bahasa pemograman spesifik, skema database, dan
komponen-komponen sistem.

Dengan adanya penggunaan UML dalam merancang sistem informasi,
pengembang akan lebih mudah dalam mendeskripsikan sistem yang akan dibangun
(Sari & Rahayu, 2022). UML menyediakan standar penulisan sebuah blue print
sistem yang dapat memetakan bagan sistem secara rinci, meliputi pemodelan

operasi, atribut, serta hubungan antar komponen sistem (Widyatmoko & Natalinda,

2022).

2.7.2. Use Case Diagram

Use Case Diagram merupakan diagram yang menggambarkan interaksi
fungsional antara pengguna (aktor) dengan sistem yang akan dirancang (Sari &
Rahayu, 2022). Diagram ini mendeskripsikan sebuah interaksi antara satu atau lebih
aktor dengan sistem informasi yang akan dibuat (Aryani et al., 2025). Tujuan utama
dari diagram ini adalah untuk menunjukkan fungsi-fungsi apa saja yang ada di

dalam sistem dan siapa saja yang berhak menggunakan fungsi-fungsi tersebut (Sari
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& Rahayu, 2022). Dengan demikian, Use Case menjadi landasan awal yang penting
bagi pengembang untuk memahami perilaku sistem yang diharapkan sebelum
melangkah ke tahap implementasi. Berikut adalah simbol-simbol yang umum
digunakan dalam Use Case:

Tabel 2.1. Simbol Use Case Diagram

Simbol Nama Deskripsi

Mempresentasikan
seseorang atau entitas
Actor eksternal (sistem lain)
yang berinteraksi dengan
sistem

Actor

Menggambarkan

fungsionalitas atau
Use Case .
layanan yang disediakan

oleh sistem kepada aktor.

Garis penghubung yang
> Association menunjukkan interaksi

antara aktor dan use case

Menunjukkan bahwa
sebuah use case (sumber)
<. SSindude>> Include secara eksplisit
menyertakan  perilaku

dari use case lain (target).

Menunjukkan bahwa
sebuah use case dapat
<. SSBdend>> Extend memperluas perilaku dari
use case lain di bawah
kondisi tertentu.

Sumber: Diolah dari Widyatmoko & Pamungkas (2022) dan Michael &

Narulita (2024).

2.7.3. Activity Diagram
Activity Diagram atau diagram aktivitas menggambarkan aliran kerja

(workflow) atau aktivitas dari sebuah sistem, proses bisnis, atau menu yang ada
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pada perangkat lunak (Aryani et al.,, 2025). Diagram ini sangat berguna untuk
menjelaskan urutan proses bisnis yang kompleks yang mungkin sulit dijelaskan
hanya dengan uraian teks (Widyatmoko & Natalinda, 2022). Activity diagram
berfokus pada aktivitas yang terjadi pada suatu proses dan menunjukkan
ketergantungan antar aktivitas tersebut (Putra & Narulita, 2024). Berikut adalah
simbol-simbol yang umum digunakan dalam Activity Diagram:

Tabel 2.2. Simbol Activity Diagram

Simbol Nama Deskripsi
Menandakan awal dari
. Initial Node sepuah akti'Vitas atau
aliran  kerja  dalam
diagram.
Merepresentasikan
sebuah langkah,
@ Activity/Action tindakan, atau aktivitas
yang dilakukan dalam
proses.
Digunakan untuk
menggambarkan
percabangan aliran
Decision Node berdasarkan kondisi
tertentu (misalnya: jika
benar ke arah A, jika
salah ke arah B).
Garis  panah  yang
menunjukkan urutan
Control Flow eksekusi  dari  satu
aktivitas ke aktivitas
berikutnya.
Menandakan akhir dari
Final Node seluruh aliran aktivitas
dalam diagram.

Sumber: Diolah dari Widyatmoko & Pamungkas (2022) dan Michael &

Narulita (2024).
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2.7.4. Sequence Diagram

Sequence Diagram digunakan untuk menggambarkan interaksi antar objek
di dalam dan di sekitar sistem (termasuk pengguna) berupa pesan (message) yang
dikirimkan terhadap waktu (Widyatmoko & Natalinda, 2022). Diagram ini
menekankan pada urutan waktu pengiriman pesan, yang merepresentasikan aliran
informasi dan interaksi antar objek dalam proses bisnis (Putra & Narulita, 2024).
Diagram ini sangat berguna untuk memodelkan skenario tertentu dan melihat
bagaimana objek-objek bekerjasama untuk mencapai tujuan proses tersebut
(Widyatmoko & Natalinda, 2022). Berikut adalah simbol-simbol yang umum
digunakan dalam Sequence Diagram:

Tabel 2.3. Simbol Sequence Diagram

Simbol Nama Deskripsi

Mewakili pengguna yang

Actor memicu interaksi dengan
sistem.

Actor
Garis putus-putus
vertikal yang
Lifeline menggambarkan

keberadaan objek atau
partisipan selama kurun
waktu tertentu.

Kotak persegi panjang
pada  lifeline  yang
menunjukkan  periode
waktu dimana sebuah
objek  sedang  aktif
melakukan proses.

Activation Bar

Panah yang
menunjukkan

- Message komunikasi antar objek,
seperti pemanggilan
operasi, pengiriman
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sinyal, atau
pengembalian nilai.

Sumber: Diolah dari Widyatmoko & Pamungkas (2022) dan Michael &

Narulita (2024).

2.7.5. Class Diagram

Class Diagram menurut (Widyatmoko & Natalinda, 2022) menggambarkan

struktur statis dari sebuah sistem dengan menunjukkan kelas-kelas sistem,

atributnya, metodenya, dan hubungan antar objek. Diagram ini memetakan struktur

sistem secara rinci dengan memodelkan kelas, atribut, operasi, serta hubungan antar

komponen sistem. Class diagram sangat penting dalam pengembangan berorientasi

objek karena menjadi dasar bagi pembuatan basis data dan kode program (Sari &

Rahayu, 2022). Berikut adalah simbol-simbol yang umum digunakan dalam Class

Diagram:

Tabel 2.4. Simbol Class Diagram

Simbol

Nama

Deskripsi

Classname

+ field: type

+ method(type): type

Class

Digambarkan  sebagai
kotak yang biasanya
dibagi menjadi tiga
bagian: nama kelas,
atribut, dan
operasi/metode.

Associaton

Garis yang
menghubungkan  antar
kelas yang menunjukkan
adanya hubungan statis
antar kelas tersebut.

Generalization

Menunjukkan hubungan
pewarisan (inheritance)
dimana sub-kelas
mewarisi  atribut dan
metode dari super-kelas.
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User Indikator jumlah objek
yang terlibat dalam
hubungan (misalnya 1,
1..*%,0..1).

hs Multiplicity

Wallet

Sumber: Diolah dari Widyatmoko & Pamungkas (2022) dan Michael &

Narulita (2024).

2.8. Streamlit

Streamlit merupakan sebuah kerangka kerja (framework) berbasis bahasa
pemrograman Python yang bersifat open-source, yang dirancang khusus untuk
memfasilitasi pembuatan aplikasi web secara cepat dan efisien, terutama dalam
lingkup Data Science dan Machine Learning (Kuznetsova et al., 2023). Framework
ini memungkinkan pengembang untuk mengubah skrip data menjadi aplikasi web
yang dapat dibagikan tanpa memerlukan pengaturan infrastruktur yang rumit atau
penguasaan bahasa pemrograman front-end tradisional (Patil & Lokesha, 2022).
Keunggulan utama Streamlit terletak pada pendekatannya yang memungkinkan
pembangunan aplikasi data sepenuhnya menggunakan kode Python, sehingga
menghilangkan kebutuhan akan pemisahan pengembangan antara front-end dan
back-end yang seringkali menjadi kendala bagi praktisi data (Hussan & Sunil,
2025Db).

Dalam arsitektur pengembangan sistem cerdas, Streamlit berperan krusial
dalam menjembatani kesenjangan antara kompleksitas algoritma kecerdasan buatan
dengan kemudahan penggunaan bagi pengguna akhir (Hussan & Sunil, 2025a).
Melalui penyediaan antarmuka pengguna (User Interface) yang sederhana namun

interaktif, Streamlit memungkinkan pengguna untuk mengakses hasil prediksi dan
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wawasan data secara real-time (Kuznetsova et al., 2023). Fleksibilitas dan
skalabilitas yang dimilikinya menjadikan framework ini pilihan yang efektif untuk
berbagai jenis aplikasi, mulai dari visualisasi data statistik hingga penerapan model
prediktif yang kompleks (Oktaviarini et al., 2024).

Secara teknis, Streamlit memiliki kemampuan integrasi yang kuat dengan
ekosistem pustaka Python lainnya. Streamlit dapat bekerja secara sinergis dengan
pustaka pengolahan data seperti Pandas, serta pustaka visualisasi seperti Matplotlib,
Seaborn, dan Plotly untuk menyajikan representasi grafis yang dinamis (Hussan &
Sunil, 2025b). Selain itu, integrasi dengan pustaka machine learning seperti Scikit-
learn memungkinkan Streamlit digunakan dalam siklus MLOps (Machine Learning
Operations) untuk memvisualisasikan performa model, melakukan penyetelan
parameter (hyperparameter tuning), hingga menampilkan hasil klasifikasi atau
prediksi kepada pengguna (Kuznetsova et al., 2023). Kemampuan ini mendukung
pembaruan data secara real-time, memastikan informasi yang disajikan pada
dashboard selalu akurat dan terkini sesuai dengan kondisi data terbaru (Oktaviarini

et al., 2024).

2.9. Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu memiliki peran penting sebagai landasan empiris untuk
mengidentifikasi posisi dan kebaruan (novelty) dari penelitian yang sedang
dilakukan. Meskipun komparasi antara metode statistik linier seperti
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan algoritma Deep
Learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM) telah banyak dieksplorasi

dalam peramalan data keuangan, masih terdapat celah penelitian (research gap)
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terkait aplikasinya pada volatilitas Bitcoin dalam konteks 'Emas Digital'. Mayoritas
studi sebelumnya belum menyajikan analisis komparatif secara langsung dengan
instrumen konvensional seperti Emas fisik maupun IHSG, serta belum
mengintegrasikan hasil evaluasinya ke dalam sebuah dashboard interaktif yang
adaptif terhadap konversi mata uang lokal. Oleh karena itu, tinjauan pustaka pada
sub-bab ini disusun untuk memetakan metode dan hasil dari literatur-literatur yang
relevan, sekaligus menegaskan kontribusi inovatif dari rancang bangun sistem E-
Prediction yang diusulkan pada penelitian ini.

Tabel 2.5. Matriks Penelitian Terdahulu

No Peneliti & Judul Metode yang Hasil Novel
Tahun Penelitian Digunakan Penelitian v
Penelitian  ini
Model LsTM|Ud3K  hanya
. | memprediksi
. mengungguli
Comparative ARIMA  pada harga, namun
Performance |Memprediksi sampel P menambahkan
of LSTM and |harga Bitcoin enp oo komparasi
) ARIMA for|jangka pendek pengul historis ROI
(Latif et karenamampu | _. .
1 the  Short-| menggunakan Bitcoin dengan
al., 2023) ) melacak tren
Term komparasi sekalious Emas dan
Prediction of | model ARIMA mem %e diksi IHSG, serta
Bitcoin dan LSTM. P .. _.|diimplementasi
) arah dan nilai
Prices kan ke
harga secara
lebih presisi antarmuka
" |dashboard
Streamlit.
A Meneevaluasi Model Objek penelitian
Comparative | . © ARIMA terdahulu hanya
) kinerja model )
Analysis  of secara pada 5 ekuitas
) ) ARIMA, .
. Financial konsisten perbankan
2 (Raissa, Performance ARIMA- mengungguli |lokal, sementara
2025) ¢ |\GARCH, dan|.  n8UnEe ° o
Forecasting LSTM ada LSTM dan [penelitian  ini
Models: lima salilam ARIMA- mengkaji  aset
ARIMA, erbankan GARCH global (Bitcoin)
ARIMA- P dengan nilai|serta
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GARCH & |utama di|rata-rata error|dikomparasikan
LSTM in|Indonesia. terendah pada|dengan  Emas
Indonesian metrik MAPE |dan juga THSG
Banking (1,297%). yang dilengkapi
Stocks fitur  konversi
nilai tukar ke
Rupiah  (IDR)
secara dinamis.
ANALISIS
PERBANDI
NGAN Penelitian  ini
MODEL Model tidak hanva
ARIMA Menggunakan ARIMA lebih menyajikan ’
DAN LSTM &8 unggul  dari e .
model ARIMA angka  metrik
DALAM LSTM dengan
dan LSTM . .|dalam tabel
(Milniadi PERAMAL ntuk mencetak nilai statis tetapi
& AN HARGA 1rileramalkan rata-rata mem’ is alisasli)
3 .. PENUTUPA performa vist
Adiwijaya harga  saham kan grafik
2023) N SAHAM berdasarkan 6 MAPE K .
erdasarkan omparasi
’ (STUDI . sebesar 1,79% p .
kriteria prediktif secara
KASUS: 6 . dan waktu | . .
kategori saham interaktif (The
KRITERIA Jokal peramalan Grand  Batt]
. ., |Gran attle
KATEGORI yang lebih Chart) berbasis
ar
SAHAM cepat. b
MENURUT ev:
PETER
LYNCH)

Berdasarkan Tabel 2.5 di atas, dapat disimpulkan bahwa algoritma Long

Short-Term Memory (LSTM) dan Autoregressive Integrated Moving Average

(ARIMA) telah terbukti secara empiris memiliki kapabilitas yang mumpuni dalam

peramalan data keuangan. Namun, mayoritas penelitian terdahulu masih berfokus

pada hasil keluaran berupa angka metrik statis dan belum menyentuh aspek

komparasi nilai investasi secara historis. Oleh karena itu, penelitian ini hadir untuk

mengisi celah (research gap) tersebut dengan tidak hanya membandingkan

performa kedua algoritma secara head-to-head pada volatilitas Bitcoin, tetapi juga
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menyandingkan Return on Investment (ROI) aset kripto tersebut dengan instrumen
konvensional seperti Emas fisik dan IHSG. Lebih jauh, seluruh hasil evaluasi dan
peramalan dalam penelitian ini diintegrasikan ke dalam sebuah dashboard interaktif
berbasis Streamlit yang dilengkapi dengan fitur konversi nilai tukar ke mata uang
lokal (Rupiah), sehingga memberikan nilai guna yang lebih tinggi dan aplikatif bagi

investor di Indonesia.



BAB III
ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM
3.1. Analisis Permasalahan

Permasalahan utama yang menjadi fokus analisis dalam penelitian ini
adalah tingginya tingkat volatilitas dan ketidakpastian harga pada aset investasi
modern, khususnya Bitcoin. Berbeda dengan aset tradisional seperti Emas atau
saham (IHSG) yang memiliki pola pergerakan yang relatif lebih stabil dan terpola,
Bitcoin seringkali menunjukkan fluktuasi ekstrem yang sulit diprediksi hanya
dengan intuisi atau analisis fundamental sederhana. Hal ini menyebabkan investor,
terutama pemula, menghadapi risiko kerugian yang tinggi karena ketiadaan alat
bantu yang objektif untuk memetakan pola pergerakan harga tersebut.

Selain itu, terdapat kesenjangan teknologi di mana model prediksi statistik
konvensional seringkali dianggap kurang memadai untuk menangkap pola non-
linear pada data aset crypto. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem komputasi
yang mampu tidak hanya membandingkan kinerja historis ketiga aset tersebut
secara apple-to-apple, tetapi juga menerapkan dan membandingkan akurasi antara
metode statistik klasik (ARIMA) dan metode kecerdasan buatan (Deep Learning
LSTM) untuk memberikan gambaran prediksi yang lebih akurat dan terukur bagi

pengguna.

3.2. Arsitektur Penelitian

Untuk menyelesaikan permasalahan di atas, sistem ini dirancang dengan

arsitektur penelitian yang sistematis mengikuti tahapan Knowledge Discovery in

45
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Databases (KDD). Tahapan-tahapan yang dilakukan terhadap permasalahan adalah

S o/

A 4

sebagai berikut:

Preprocessing

A 4

Perbandingan Aset
Korelasi & ROI

A 4

Pembagian Data:
Training & Testing

LSTM ARIMA

A 4

Pengujian & Hasil
Prediksi

Evaluasi:

Hitung RMSE & MAPE

A 4

/Output Dashboard/

Gambar 3.1. Arsitektur Peneltian

3.2.1. Data
Tahap awal penelitian ini adalah ekstraksi data sekunder berupa harga
penutupan harian (daily closing price). Sistem secara otomatis menarik data dari

Application Programming Interface (API) platform Yahoo Finance menggunakan
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pustaka yfinance pada bahasa pemrograman Python. Dataset yang dihimpun
mencakup periode observasi selama 5 tahun, yakni dari 1 Januari 2020 hingga 30
Desember 2024. Pemilihan rentang waktu ini dinilai tepat karena mencakup
berbagai fase volatilitas pasar ekstrem. Data tersebut terdiri dari tiga instrumen
utama: Bitcoin (simbol ticker: BTC-USD) sebagai subjek utama prediksi, serta
Harga Emas (GC=F) dan Indeks Harga Saham Gabungan (*JKSE) sebagai variabel
pembanding konvensional. Seluruh data yang diekstraksi kemudian digabungkan
ke dalam satu dataset master berformat Comma Separated Values (CSV).

Tabel 3.1. Sampel Data Penutupan Harian (Januari 2020).

No Tanggal Harga Bitcon | Harga Emas | Harga ISHG
(BTC-USD) (GC=F) ("JKSE)
1 2020-01-01 $7,200.17 $1,520.50 6,299.54
2 2020-01-02 | $6,985.47 $1,524.10 6,283.58
3 2020-01-03 $7,344.88 $1,549.20 6,323.47
4 2020-01-04 | $7,410.66 $1,549.20 6,323.47
5 2020-01-05 $7,411.32 $1,549.20 6,323.47
1826 2024-12-30 | $92,043.21 $2,606.10 $7,079.90

(Sumber: Data sekunder diolah dari Yahoo Finance, 2025)

3.2.2. Pra-pemrosesan Data (Perprocessing)

Mengingat data mentah (raw data) yang diperoleh dari pasar finansial
rentan terhadap noise dan asimetri, tahapan pra-pemrosesan mutlak dilakukan
untuk menjaga integritas data deret waktu (time-series). Tahapan ini mencakup tiga
proses utama:

1. Pembersihan Data (Data Cleaning): Identifikasi dan penanganan nilai yang
hilang (missing values). Kekosongan data pada instrumen Emas dan IHSG

umumnya terjadi akibat penutupan bursa pada hari libur nasional atau akhir
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pekan, sementara pasar Bitcoin beroperasi 24/7. Untuk menyelaraskan
dimensi waktu, sistem mengimplementasikan teknik imputasi Forward Fill
(ffill), yakni menyalin nilai harga penutupan dari hari perdagangan aktif
terakhir untuk mengisi celah kekosongan pada hari libur, sehingga
kontinuitas pola tren tetap terjaga.

Transformasi Tipe Data: Penyeragaman format atribut Date menjadi objek
datetime yang standar, serta memastikan seluruh nilai atribut harga bertipe
numerik (float) agar komputasi matematis dapat dieksekusi tanpa galat

(error).

. Normalisasi Skala (Min-Max Scaling): Khusus untuk arsitektur Deep

Learning (LSTM), fluktuasi harga Bitcoin yang bernominal sangat besar
(mencapai puluhan ribu USD) dapat menyebabkan ketidakstabilan gradien
saat fase pelatihan (zraining). Oleh karena itu, data ditransformasikan ke
dalam rentang skala homogen [0, 1] menggunakan fungsi MinMaxScaler
dari pustaka Scikit-Learn. Pendekatan ini secara signifikan mengoptimalkan

proses konvergensi bobot pada jaringan saraf tiruan.

Perbandingan Aset (Analisis Konteks ‘Emas Digital’)

Sebelum memasuki tahap prediksi prediktif, sistem melakukan tahapan

Exploratory Data Analysis (EDA) untuk memvalidasi rumusan masalah secara

empiris, yakni posisi Bitcoin dalam narasi "Emas Digital". Pengujian komparatif

ini melibatkan:

1.

Uji Korelasi Pearson: Menghitung derajat hubungan linier antara

pergerakan harga Bitcoin dengan Emas dan IHSG. Hasil perhitungan
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divisualisasikan dalam bentuk Heatmap Correlation untuk mendeteksi
apakah Bitcoin memiliki karakteristik Safe Haven yang bergerak searah
dengan instrumen pelindung nilai tradisional.

Analisis Return on Investment (ROI): Menghitung persentase imbal hasil
kumulatif dari setiap aset sepanjang periode observasi. Evaluasi ini
bertujuan untuk membuktikan secara kuantitatif bahwa Bitcoin
menawarkan profil High Risk High Return yang tidak dimiliki oleh Emas

maupun indeks saham konvensional.

Pembagian Data (Data Splitting)

Dataset yang telah terstandarisasi kemudian dipartisi menjadi dua himpunan

bagian: Training Set (Data Latih) dan Testing Set (Data Uji). Berbeda dengan

pembagian data klasifikasi biasa yang dapat diacak (random split), pembagian data

time-series wajib mempertahankan urutan kronologis historisnya. Sistem

menetapkan titik pemotongan (cut-off) dengan mengalokasikan 548 hari terakhir

(sekitar 30% dari total populasi data, yang merepresentasikan periode dari

pertengahan 2023 hingga 30 Desember 2024) murni sebagai Data Uji. Sisa data

sebelumnya, yakni sebanyak 1.278 hari (sekitar 70% dari total populasi data,

membentang dari 1 Januari 2020 hingga titik cut-off di pertengahan 2023),

dialokasikan sebagai Data Latih yang akan dieksplorasi oleh algoritma untuk

mencari dan mempelajari pola pergerakan harga.
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3.2.5. Pemodelan (Modelling)

Pada fase ini, komputasi utama berjalan dengan mempertandingkan dua

arsitektur pemodelan yang memiliki basis keilmuan berbeda:

1.

Model ARIMA (Pendekatan Statistik Linier): Pemodelan diawali dengan
uji akar unit (Augmented Dickey-Fuller Test) untuk memastikan
stasioneritas data. Apabila data terindikasi tidak stasioner, proses
differencing (d) diterapkan. Selanjutnya, algoritma menggunakan metode
Grid Search untuk mengidentifikasi kombinasi parameter Autoregressive
(p) dan Moving Average (q) yang menghasilkan nilai Akaike Information
Criterion (AIC) terendah. Model ini dirancang untuk memproyeksikan

lintasan linier yang stabil dari sejarah pergerakan aset.

. Model LSTM (Pendekatan Jaringan Saraf Tiruan Non-Linier): Data deret

waktu direstrukturisasi menjadi struktur matriks tiga dimensi menggunakan
teknik sliding window dengan ukuran time-step (misalnya 60 hari ke
belakang) sebagai fitur prediksi untuk 1 hari ke depan. Model dibangun
dengan lapisan tersembunyi (hidden layers) LSTM, menggunakan fungsi
aktivasi adaptif, dan dioptimasi melalui algoritma Adam dengan fungsi
kerugian Mean Squared Error (MSE). Parameter jumlah Epoch dan Batch
Size dikalibrasi untuk mencegah overfitting sambil memaksimalkan

ekstraksi pola fluktuasi kompleks.
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3.2.6. Pengujian dan Evaluasi Kinerja

Model yang telah dilatih kemudian diinstruksikan untuk meramalkan harga
pada periode 548 hari Data Uji. Prediksi dari model LSTM, yang masih dalam
wujud data terskala, dikembalikan ke format mata uang aslinya melalui metode
Inverse Transform. Kinerja kedua model dievaluasi secara head-to-head melawan
data harga penutupan aktual (kenyataan) menggunakan dua metrik komprehensif:

1. RMSE (Root Mean Square Error): Mengkuantifikasi magnitudo kesalahan
secara absolut dengan memberikan penalti lebih besar pada prediksi yang
meleset jauh. Hasil metrik ini merepresentasikan rata-rata deviasi dalam
nominal Dolar Amerika (USD).

2. MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Menyajikan rata-rata kesalahan
prediksi dalam bentuk persentase relatif (%). Metrik ini bersifat intuitif dan
tidak terpengaruh oleh skala harga, sehingga dijadikan parameter penentu
tunggal (indikator Best Fit) untuk mendeklarasikan algoritma mana yang

paling unggul dalam penelitian ini.

3.2.7. Output dan Implementasi Sistem

Tahap final dari arsitektur penelitian ini adalah transisi dari lingkungan
komputasi analitik ke dalam bentuk aplikasi web interaktif (dashboard) berjenis
multi-page application menggunakan kerangka kerja Streamlit. Sistem antarmuka
ini dirancang secara terstruktur melalui panel navigasi (sidebar) yang membagi alur

informasi menjadi beberapa modul utama, yaitu:
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1. Beranda (E-Prediction Bitcoin): Menampilkan ringkasan latar belakang
penelitian dan metrik perbandingan akhir yang menyoroti model terbaik
(Champion Model).

2. Analisis Emas Digital: Memvisualisasikan line chart pertumbuhan aset
(ROI) dan heatmap korelasi interaktif antara Bitcoin, Emas, dan IHSG
untuk memvalidasi konteks penelitian.

3. Proses Modeling: Menyajikan transparansi skenario pembagian data (train-
test split) secara visual dan tabel konfigurasi hyperparameter (Ordo dan
Epoch) dari masing-masing algoritma.

4. Evaluasi Prediksi: Menampilkan grafik interaktif The Grand Battle yang
membandingkan garis harga aktual dengan hasil prediksi ARIMA dan
LSTM secara dinamis. Halaman ini juga dilengkapi dengan tabel rincian
deviasi harian, metrik akhir (MAPE & RMSE), serta fitur pengunduhan data
(CSV) untuk keperluan audit.

Implementasi antarmuka ini dirancang agar pemangku kepentingan
(stakeholders) atau calon investor dapat dengan mudah melakukan filter data (zoom
periode grafik) dan menginterpretasi hasil evaluasi matematis secara visual, tanpa

perlu memahami kompleksitas kode machine learning di balik layar.

3.3. Simulasi Perhitungan Manual
Sebelum sistem diimplementasikan ke dalam kode program (coding),
diperlukan simulasi perhitungan manual untuk memvalidasi logika alur data (data

flow). Simulasi ini bertujuan untuk memastikan bahwa transformasi data yang
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dilakukan oleh sistem khususnya pada tahap pra-pemrosesan sudah sesuai dengan
kaidah matematis yang berlaku.

Mengingat model Long Short-Term Memory (LSTM) sangat sensitif
terhadap skala data, tahapan normalisasi menjadi krusial untuk mencegah
terjadinya gradient explosion (ledakan gradien) selama proses pelatihan. Oleh

karena itu, simulasi ini difokuskan pada proses Normalisasi Min-Max.

3.3.1. Simulasi Normalisasi Data
Sistem menggunakan teknik Min-Max Scaling untuk mentransformasi data
harga Bitcoin yang memiliki rentang nilai ribuan Dolar menjadi rentang skala kecil
antara 0 sampai 1.
1. Data Sampel Untuk keperluan simulasi, diambil sampel data aktual awal
sebanyak 5 hari transaksi pertama (periode 1-5 Januari 2020) yang

digunakan sebagai data latih (training set). Berikut adalah rinciannya:

Tabel 3.2. Sampel Data Asli

No Tanggal Harga Close (x) Keterangan
1 01-Januari-2020 $7,200.17 Data Awal
Nilai Mini
2 02-Januari-2020 $6,985.47 at ( m;mum
Xmin
3 03-Januari-2020 $7,344.88 -
04-Januari-2020 $7,410.66 -
T Maxi
5 05-Januari-2020 $7,411.32 Nilai o ax)lm“m

Dari tabel di atas, parameter batas data (boundary) lokal yang

diperoleh adalah:
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a. Nilai Minimum (Xmin): $6,985.47 (terjadi pada 2 Januari)
b. Nilai Maksimum (xma): $7,411.32 (terjadi pada 5 Januari)

c. Rentang Data (Denominator):

Xmax — Xmin = 7,411.32 — 6,985.47 = 425.85 (.1

2. Proses Perhitungan rumus normalisasi yang digunakan adalah:

p o X7 Xmin (3.2)

Xmax — Xmin

Berikut adalah rincian perhitungan manual untuk data tersebut

(pembulatan 4 desimal):

a. Tanggal 01-Jan-2020 (x = 7,200.17):

, _ 7,200.17 — 6,985.47  214.70

= =0. 33
1 425.85 42585 02042 33)
b. Tanggal 02-Jan-2020 (x = 6,985.47):
6,985.47 — 6,985.47 0
X = = =0.0000 (3.4)

425.85 "~ 425.85

c. Tanggal 03-Jan-2020 (x = 7,344.88):



425.85 =a2585 08440
d. Tanggal 04-Jan-2020 (x = 7,410.66):
, _ 7410.66 —6,985.47 425.85 1.000
B 425.85 42585
e. Tanggal 05-Jan-2020 (x = 7,411.32):
7,411.32 — 6,985.47 425.19
s = = = 0.9985

, _ 7,344.88—6,985.47 359.41

X3

Xy

Xs = 425.85

"~ 425.85
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(3.5)

(3.6)

(3.7)

3. Hasil Akhir Simulasi Transformasi ini memastikan bahwa seluruh data

input berada dalam rentang yang aman untuk diproses oleh fungsi aktivasi

pada jaringan LSTM.

Tabel 3.3. Hasil Transformasi Data Asli (Januari 2020)

Data
No Tanggal Harga Asli (x) Ternormalisasi
(x')
1 01-Januari-2020 $7,200.17 Data Awal
Nilai Mini
2 02-Januari-2020 $6,985.47 nat ( m;mum
Xmin
3 03-Januari-2020 $7,344.88 -
4 04-Januari-2020 $7,410.66 -
5 05-Januari-2020 $7,411.32 Nilai (Max)lmum
Xmax
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3.3.2. Simulasi Perhitungan Unit LSTM
Setelah data dinormalisasi menjadi skala [0, 1], data tersebut diproses oleh
lapisan Hidden Layer. Mengingat kompleksitas arsitektur LSTM yang melibatkan
operasi matriks pada 50 neuron secara paralel, simulasi berikut menyajikan
perhitungan pada 1 (satu) unit neuron untuk satu langkah waktu (z = 1) guna
memvalidasi logika alur data.
1. Inisialisasi Parameter Kita menggunakan hasil normalisasi data tanggal 1
Januari 2020 (dari Sub-bab 3.3.1) sebagai input.
a. Input (x;): 0.5042 (Nilai ternormalisasi dari harga asli $7,200.17).
b. Memori Lama (/4-1, Cr-1): 0 (Karena ini langkah pertama, memori masih
kosong).
c. Bobot (W) & Bias (b): Diasumsikan W = 0.5 dan b = 0.1 untuk
penyederhanaan.
2. Langkah Perhitungan per Gerbang (Gate)
a. Gerbang Lupa (Forget Gate)
1) Pada gerbang ini, sistem sedang "menimbang" seberapa banyak
informasi masa lalu yang harus dibuang atau dilupakan. Jika hasilnya
mendekati 0, memori lama dihapus; jika 1, memori lama dijaga utuh.

2) Perhitungan:

fe=a((W-x)+ W -h_y) +b)
fe = ((0.5-0.5042) + 0 + 0.1) = ¢(0.3521) (3.7)

ft = 0.587
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3) Artinya: Neuron memutuskan untuk mengingat sekitar 58.7% dari
konteks sebelumnya.
b. Gerbang Input (Input Gate)
1) Pada gerbang ini, sistem sedang menilai seberapa penting informasi
baru (harga hari ini) untuk disimpan ke dalam memori jangka panjang.

2) Perhitungan:

i, = 6(0.3521) ~ 0.587 (3.8)

3) Artinya: Informasi baru dianggap memiliki bobot kepentingan sebesar
0.587.
c. Kandidat Memori Baru (Ct)
1) Pada tahap ini, sistem membuat "draft" memori baru berdasarkan input
saat ini, yang nantinya akan digabungkan dengan memori lama.

2) Perhitungan:

C~t = tal’lh((W . xt) + (W . ht—l) + b)
(3.9)
¢, = tanh(0.3521) ~ 0.338

3) Artinya: Draft informasi baru memiliki nilai vektor 0.338.
d. Pembaruan Status Sel (Cell State Update)
1) Ini adalah inti dari LSTM. Sistem menggabungkan keputusan "Lupa"
(Langkah 1) dan keputusan "Input" (Langkah 2 & 3) untuk menciptakan

Memori Jangka Panjang (C;) yang baru.
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2) Perhitungan:

Ce = (fy - Cey) + (it : ét)
C; = (0587 -0) + (0587 - 0.338) (3.10)

C;: =0+0.198 =~ 0.198

3) Artinya: Memori jangka panjang kini telah diperbarui menjadi 0.198.
e. Gerbang Output & Hasil Akhir (/)
1) Pada gerbang ini, sistem memutuskan bagian mana dari memori yang
akan dikeluarkan sebagai hasil prediksi saat ini.

2) Perhitungan:

0; = 0(0.3521) ~ 0.587
(3.11)
h, = 0.587 - 0.195 ~ 0.114

3) Artinya: Output prediksi neuron ini dalam skala normalisasi adalah
0.114.

. Penjelasan Skala dan Konversi Harga Asli Penting untuk dicatat bahwa

perhitungan di atas terjadi dalam "ruang fitur" (feature space) yang telah

dinormalisasi (0-1). Harga asli ($7,200.17) tidak digunakan langsung di

dalam neuron untuk mencegah saturasi pada fungsi aktivasi sigmoid.

Untuk mengetahui berapa nilai prediksi tersebut dalam bentuk

Rupiah/USD, sistem melakukan proses Denormalisasi di tahap akhir:
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Xreal = (x’ : (xmax - xmin)) + Xmin (3.12)

Dengan x' = 0.114, rentang = 425.85, dan Min = 6,985.47 (dari Sub-
bab 3.3.1),

Maka:

Xreqr = (0.114 - 425.85) + 6,985.47
(3.13)
Xrear = 48.55 + 6,985.47 ~ $7,034.02

Jadi, prediksi akhir sistem untuk langkah tersebut adalah $7,034.02

4. Catatan Teknis (Mengapa Hanya 1 Neuron?) Simulasi di atas hanya
merepresentasikan satu unit neuron dalam satu putaran waktu. Pada
implementasi sesungguhnya dalam penelitian ini:Kompleksitas:

a. Model menggunakan 50 neuron pada Hidden Layer. Artinya, setiap
langkah di atas melibatkan perkalian matriks berukuran 50 x 50, yang
menghasilkan 2.500 operasi perkalian bobot secara simultan.

b. Iterasi: Proses tersebut diulang sebanyak ribuan kali (epoch) melalui
metode Backpropagation Through Time (BPTT) untuk mengoreksi nilai
Bobot (W) dan Bias (b) secara otomatis hingga error menjadi minimal.

c. Representasi: Oleh karena itu, perhitungan manual satu neuron ini
disajikan semata-mata sebagai pembuktian pemahaman logika algoritma
(proof of concept), bukan sebagai pengganti proses komputasi mesin yang

sebenarnya.
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3.3.3. Simulasi Perhitungan Model ARIMA

Berbeda dengan LSTM yang menggunakan jaringan saraf, model ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average) bekerja dengan mencari pola korelasi
statistik dari data masa lalu.

Untuk memvalidasi logika model, berikut disajikan simulasi perhitungan
manual pada satu titik prediksi menggunakan spesifikasi model terbaik penelitian
ini, yaitu ARIMA (1,1,1).

1. Inisialisasi Data (Data Mentah) Kita menggunakan data harga asli yang
sama (Januari 2020) agar hasil dapat diperbandingkan.

a. Yt-2 (1 Jan 2020): $7,200.17

b. Yt-1 (2 Jan 2020): $6,985.47

c. Y:(3Jan 2020): ? (Akan diprediksi)

2. Langkah Perhitungan per Komponen

a. Tahap Differencing (d=1)

1) Pada tahap ini model sedang "membuang tren" agar data menjadi
stasioner (datar). ARIMA tidak bisa memprediksi data yang trennya
naik turun terlalu tajam, jadi ia hanya melihat selisih
kenaikan/penurunannya saja.

2) Perhitungan:

AYeoy =Yg =V
(3.14)
AY;_1 = 6,985.47 — 7,200.17 = —214.70
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3) Artinya: Pada tanggal 2 Januari, pasar mengalami penurunan
sebesar $214.70. Angka inilah yang akan diolah, bukan harga

$6,985.

. Tahap AutoRegressive (p=1)

1) Pada tahap ini, model melihat "cerminan masa lalu". la berasumsi
bahwa arah pergerakan hari ini dipengaruhi oleh pergerakan
kemarin.

2) Perhitungan:

ARt =¢1 XAYt_l
(3.15)
AR, = 0.5 x (—214.70) = —107.35

3) Artinya: Berdasarkan sejarah kemarin, model memperkirakan tren
penurunan akan berlanjut setengahnya, menyumbang nilai negatif

sebesar -107.35.

Tahap Moving Average (q=1)

1) Pada tahap ini, model belajar dari "kesalahan masa lalu". Ia melihat
seberapa  meleset prediksinya kemarin  (Errors1), lalu
menggunakannya untuk mengoreksi prediksi hari ini agar tidak jatuh
ke lubang yang sama.

2) Perhitungan:

MA; =0, X€4

(3.16)
MA, = —0.3 x 50 = —15.00



62

3) Artinya: Koreksi dari kesalahan masa lalu memberikan penyesuaian
nilai sebesar -15.00.

. Penggabungan Prediksi Selisih (AY;)

1) Pada tahap ini model menjumlahkan semua komponen (Konstanta +
AR + MA) untuk mendapatkan prediksi final: "Berapa
kenaikan/penurunan harga besok?".

2) Perhitungan: (Asumsi konstanta tren p = 10).

AY, = u + AR, + MA,
AY, = (—107.35) + (—=15.00) (3.17)

AY, =10 — 122.35 = —112.35

3) Artinya: Model memprediksi bahwa besok harga akan turun
sebesar $112.35 dari harga hari ini.

Rekonstruksi Harga Asli (Inverse Difference)

1) Pada tahap ini karena tadi kita memprediksi "Selisih", sekarang kita
harus mengembalikannya menjadi "Harga Rupiah/Dolar" dengan
cara menempelkan selisih tersebut ke harga terakhir.

2) Perhitungan:

Y, =Y,_; +AY,
Y, = 6,985.47 + (—112.35) (3.18)

Y, = 6,873.12
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Kesimpulan: Berdasarkan logika statistik ARIMA (1,1,1), jika
kemarin harga turun drastis ($214), maka prediksi untuk hari ini adalah harga

akan lanjut turun menjadi $6,873.12.

3.3.4. Simulasi Perhitungan Evaluasi Akurasi
Setelah mendapatkan nilai prediksi dari simulasi model LSTM dan ARIMA
pada sub-bab sebelumnya, tahap terakhir dari simulasi manual ini adalah
melakukan evaluasi kinerja. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan nilai hasil
prediksi terhadap data aktual menggunakan dua metrik standar, yaitu Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Square Error (RMSE). Tujuan
dari simulasi ini adalah untuk memvalidasi logika perhitungan error yang akan
diterapkan secara otomatis oleh sistem pada data uji skala besar (548 hart).
a. Inisialisasi Data Evaluasi
Untuk simulasi ini, kita menggunakan satu titik data target yaitu tanggal
3 Januari 2020. Berikut adalah rekapitulasi nilai yang diperoleh dari
perhitungan sebelumnya:
1) Harga Aktual (Y;): $7,344.88 (Sumber: Tabel 3.2, Data Harian Tanggal
3 Januari).
2) Prediksi LSTM (Yzs7u): $7,034.02 (Sumber: Hasil Akhir Simulasi Sub-
bab 3.3.2).
3) Prediksi ARIMA (Yirma): $6,873.12 (Sumber: Hasil Akhir Simulasi
Sub-bab 3.3.3).

b. Perhitungan MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
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MAPE mengukur rata-rata persentase penyimpangan prediksi terhadap

nilai aktual. Rumus dasar untuk satu titik data adalah:

MAPE = Aktual — Prediksi % 100% (3.19)
N Aktual 0 '

1) Evaluasi Akurasi LSTM:

7,344.88—-7,034.02

MAPE = | 7,344.88 | X 100%
310.86
MAPE ¢ryy = |m x 100% (3.20)

MAPE g1y = 0.0423 x 100% = 4.23%

2) Evaluasi Akurasi ARIMA:

7,344.88—6,873.12

MAPE rima = | 7 344,88 | X 100%
471.76
MAPE pima = |m x 100% (3.21)

c. Perhitungan RMSE (Root Mean Squared Error)
RMSE mengukur tingkat kesalahan rata-rata dalam satuan mata uang

(USD). Rumus dasar untuk satu titik data adalah:
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RMSE =/ (Aktual — Prediksi)2 (3.22)

Evaluasi Error LSTM

RMSE sy = /(7,344.88 — 7,034.02)2

RMSELSTM = 4/ (310.86)2 (3-22)
RMSE s = /96,633.93 = $310.86

Evaluasi Error ARIMA

RMSEapima = +/(7,344.88 — 6,873.12)?2

RMSEARIMA =/ (4‘7176)2 (3-22)

RMSEspyma = +/222,557.29 = $471.76

d. Interpretasi Hasil Simulasi

Berdasarkan hasil simulasi perhitungan manual pada satu titik
pengamatan sampel (3 Januari 2020), model LSTM terlihat menghasilkan
tingkat kesalahan yang lebih rendah, yaitu sebesar 4.23% untuk MAPE dan
deviasi $310.86 untuk RMSE, dibandingkan dengan model ARIMA yang
mencatatkan MAPE 6.42% dan deviasi $471.76. Namun, perlu ditekankan
bahwa perhitungan ini semata-mata merupakan pembuktian logika matematis

pada satu baris data awal untuk memvalidasi cara kerja formula evaluasi. Hasil
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simulasi tunggal ini tidak dapat dijadikan parameter untuk menarik kesimpulan
akhir penelitian.

Pada implementasi sistem sesungguhnya yang akan dibahas lebih
komprehensif pada Bab 4, pengujian akurasi dilakukan menggunakan agregasi
rata-rata dari keseluruhan 548 baris data uji (testing data). Pada skala pengujian
makro tersebut, model statistik ARIMA terbukti secara konsisten lebih unggul
dengan capaian tingkat akurasi akhir MAPE sebesar 1.77%, berbanding terbalik
dengan model LSTM yang mengalami degradasi performa (overfitting) dengan
nilai MAPE 3.19%.

Fenomena ini memberikan penegasan bahwa meskipun jaringan saraf
tiruan (LSTM) mampu menangkap fluktuasi harga dengan sangat baik pada
hari-hari tertentu secara spesifik, pendekatan statistik (ARIMA) memiliki
tingkat stabilitas (robustness) yang jauh lebih tinggi dalam memetakan tren

linear pergerakan harga Bitcoin secara jangka panjang.

3.4. Pemodelan dan Perancangan Sistem

Perancangan sistem ini dimodelkan menggunakan standar Unified
Modeling Language (UML) untuk menggambarkan struktur dan perilaku sistem
secara visual. Terdapat empat diagram yang digunakan: Use Case Diagram,

Activity Diagram, Sequence Diagram, dan Class Diagram.

3.4.1. Use Case Diagram
Use Case Diagram berfungsi untuk memvisualisasikan batasan sistem serta

memetakan interaksi fungsional apa saja yang dapat dilakukan oleh pengguna
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terhadap antarmuka aplikasi. Mengingat sistem E-Prediction ini dirancang sebagai
dashboard analitik yang bersifat publik (read-only), sistem tidak memerlukan
modul autentikasi (login) maupun intervensi pengelola (admin) secara real-time.
Oleh karena itu, arsitektur interaksi ini hanya digerakkan oleh satu aktor tunggal,

yakni Pengguna (User).

Mengakses Halaman Beranda

Melihat Analisis Emas Digital

Meninjau Proses Modeling
User

Mengevaluasi Hasil Prediksi

Gambar 3.2. Use Case Diagram
Secara garis besar, Pengguna dapat mengeksekusi empat fungsionalitas
utama yang terintegrasi di dalam sistem, yaitu:

1. Mengakses Halaman Beranda: Saat pertama kali memasuki sistem,
pengguna dapat meninjau halaman utama yang menyajikan profil sistem,
latar belakang dan tujuan penelitian, serta ringkasan eksekutif yang
menyoroti model algoritma dengan performa terbaik (Champion Model).

2. Melihat Analisis Emas Digital: Pengguna difasilitasi untuk memvalidasi

narasi penelitian melalui halaman visualisasi. Pada antarmuka ini, pengguna
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dapat meninjau matriks korelasi dan membandingkan tingkat imbal hasil
(Return on Investment) antara Bitcoin, Emas, dan IHSG secara interaktif.

3. Meninjau Proses Modeling: Sistem memberikan transparansi metodologi
dengan memungkinkan pengguna melihat skenario pemotongan data
historis (train-test split). Selain itu, pengguna dapat mengevaluasi tabel
konfigurasi parameter spesifik yang membangun masing-masing model,
seperti ordo ARIMA dan epoch LSTM.

4. Mengevaluasi Hasil Prediksi: Pengguna memiliki kendali penuh untuk
menganalisis komparasi kinerja akhir model. Melalui halaman ini,
pengguna dapat mengatur periode zoom pada grafik The Grand Battle,
meninjau persentase kesalahan algoritma (MAPE dan RMSE) melalui
papan skor, serta mengunduh laporan prediksi komprehensif ke dalam
format CSV.

Rancangan interaksi yang ringkas ini bertujuan agar pemangku kepentingan
(stakeholders) maupun investor dapat langsung fokus pada interpretasi hasil

evaluasi data tanpa terhambat oleh kompleksitas operasional sistem.

3.4.2. Activity Diagram

Activity Diagram memvisualisasikan urutan interaksi dinamis dan aliran
kerja (workflow) antara pengguna dengan antarmuka sistem dari tahap awal hingga
akhir. Pemodelan ini menggunakan format swimlane (lajur) untuk memisahkan
secara tegas batasan tanggung jawab antara aksi yang diinisiasi oleh pengguna

secara manual dan proses komputasi yang dieksekusi oleh sistem di belakang layar.
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User

Sistem

Mengakses Halaman Website

Menampilkan Halaman Beranda

|

Memilih Menu Navigasi
Sidebar

Memuat Data & Merender Halaman
Pilihan

l

—| Menganalisis Visualisasi Data

Mengklik Tombol Download
CSV

Mengekspor File Laporan CSV

Gambar 3.3. Activity Diagram

Berdasarkan diagram pada gambar tersebut, alur operasional dashboard

diuraikan sebagai berikut:

1.

Akses Awal dan Inisialisasi: Alur interaksi dimulai ketika pengguna

mengakses tautan halaman website. Sistem secara otomatis akan merespons

permintaan tersebut dengan menampilkan Halaman Beranda sebagai titik

awal (landing page).

Interaksi Navigasi: Pengguna melanjutkan interaksi dengan menekan salah

satu opsi menu yang tersedia pada navigasi sidebar. Berdasarkan pilihan

tersebut, sistem akan memuat dataset yang relevan dan langsung melakukan

rendering antarmuka halaman yang dituju.
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3. Analisis Visualisasi: Setelah halaman pilihan termuat dengan sempurna,
pengguna melakukan aktivitas peninjauan dan analisis terhadap visualisasi
data yang disajikan di layar (seperti grafik korelasi, tabel parameter, maupun
metrik prediksi).

4. Opsi Terminasi (Penyelesaian): Setelah tahap analisis selesai, alur aktivitas
memiliki dua skenario penyelesaian (end state), yaitu:

a. Selesai Langsung: Apabila pengguna telah mendapatkan informasi yang
dibutuhkan tanpa memerlukan data mentah, pengguna dapat langsung
mengakhiri sesi (menutup aplikasi), sehingga aktivitas dinyatakan
selesai.

b. Unduh Laporan: Apabila pengguna membutuhkan data hasil evaluasi,
pengguna mengeksekusi aksi lanjutan dengan mengklik tombol
download. Sistem merespons dengan mengekspor data tersebut ke
dalam file berformat CSV. Setelah proses ekspor berhasil, alur aktivitas

dinyatakan selesai.

3.4.3. Sequence Diagram

Sequence Diagram memvisualisasikan interaksi yang terjadi antar-objek di
dalam sistem berdasarkan urutan waktu (chronological order). Diagram ini
menjelaskan bagaimana pesan (message) dikirim dan diterima antar komponen saat
sebuah fungsionalitas dijalankan. Pada sistem dashboard E-Prediction ini, interaksi
difokuskan pada alur permintaan data (request) oleh pengguna hingga proses
rendering antarmuka oleh framework Streamlit. Rincian aliran pesan pada Gambar

3.4 diuraikan sebagai berikut:
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. Pengguna menginisiasi interaksi dengan memilih salah satu menu pada
panel navigasi (sebagai contoh: menu Evaluasi Prediksi).

. Antarmuka Dashboard (Streamlit UI) menangkap aksi tersebut dan
meneruskan perintah untuk mengeksekusi modul script Python yang

bersesuaian dengan halaman yang dipilih.

. Modul Halaman meminta akses untuk memuat data historis dan hasil

prediksi yang tersimpan di dalam Penyimpanan Data (berupa file CSV).

. Penyimpanan Data merespons dengan mengembalikan dataset dalam
bentuk DataFrame agar dapat diolah oleh sistem.

. Modul Halaman melakukan komputasi mandiri di belakang layar, seperti
menghitung metrik evaluasi (MAPE & RMSE) dan merakit komponen
grafik visualisasi.

Setelah proses rendering selesai, Modul Halaman mengirimkan hasil
visualisasi kembali ke Antarmuka Dashboard.

. Antarmuka Dashboard menampilkan grafik interaktif dan papan skor metrik
kepada Pengguna.

Sistem juga menyediakan blok opsional (opt), di mana jika pengguna
mengklik tombol unduh, antarmuka akan meminta sistem untuk
mengonversi DataFrame menjadi format file yang dapat diunduh, lalu

mengirimkan file CSV tersebut langsung ke perangkat pengguna.
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User
%23;21;1:; Modul Halaman Pcny]l;:g anan
(Python Script)

(Streamlit UT) (File CSV)

'|>v emilih menu navigasi (misal: Evaluasi Prediksi)

Mengeksekusi modul halaman yang direquest

Memuat dataset (pd.read csv)

Mengembalikan struktur DataFrame

Menghitung metrik (MAPE, RMSE) & Render grafik

-Nlengi.ri.m komponen visualisasi (Plotly/Tabel)
, ,,,,,,,,, Menampilkan visualisasi evaluasi di layar o
i opt ' [Skenario: Mengunduh Laporan]

a Mengklik tombol "Download CSV" .

u Meminta konversi data ke format unduhan

‘ Mengakses data metrik terkait

Gambar 3.4. Sequence Diagram
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3.4.4. Class Diagram

Class Diagram pada umumnya digunakan untuk memetakan struktur kelas
dalam paradigma pemrograman berorientasi objek (OOP). Namun, mengingat
arsitektur sistem E-Prediction ini dikembangkan menggunakan kerangka kerja
Streamlit yang berbasis prosedural dan Multi-page Application (MPA), pemodelan
Class Diagram pada penelitian ini diadaptasi untuk merepresentasikan struktur
Modul File (komponen script Python) beserta atribut dan fungsi (method) yang

berada di dalamnya.

<<home.py>>
Iome_Page

+sel_page_config()
+render sidebar()

+render champion metrics()

navigasi sidebar navigasi sxdfhar

navigasi sidebar

<<3_Evaluasi_Prediksi.py>>

<<1_Analisis_Emas_Digital.py>>
Analisis_Emas_Digital

-DataFrame df master

<<2_Proses_Modeling.py>>
Proses_Modeling

tload master data()
+hitung roi()
+render_line_chart()

+render_heatmap korelasi()

-DataFrame df train

-DataFrame df test

+load_data_splitting()

+render_parameter_table()

Evaluasi_ Prediksi

-DataFrame df metrics

+oad_results_csv()
+konversi ke _rupiah()
+render_grand battle chart()

+render error table()

+download_csv()

Gambar 3.5. Class Diagram
Berdasarkan diagram pada gambar tersebut, arsitektur sistem dibangun atas
empat modul utama yang saling terhubung melalui mekanisme navigasi sidebar,
yaitu:
1. Modul Home Page (home.py): Berfungsi sebagai controller utama dan
halaman beranda. Modul ini memuat fungsi inisialisasi konfigurasi halaman
(set page config), merender navigasi samping, serta menampilkan

ringkasan metrik model terbaik (Champion Model).
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2. Modul Analisis Emas_Digital (1 _Analisis Emas Digital.py):
Bertanggung jawab atas visualisasi Exploratory Data Analysis (EDA).
Modul ini memiliki atribut privasi berupa df master (Dataset Master) dan
memuat fungsi untuk menghitung ROI serta memetakan Heatmap korelasi.

3. Modul Proses Modeling (2 Proses Modeling.py): Berfungsi menampilkan
transparansi parameter. Modul ini memuat atribut struktur data latih dan
data uji, serta fungsi untuk merender tabel konfigurasi hyperparameter
algoritma.

4. Modul Evaluasi Prediksi (3 Evaluasi Prediksi.py): Bertanggung jawab
atas visualisasi evaluasi akhir. Modul ini secara khusus mengakses data
agregasi metrik dari CSV (load_results csv), memiliki fungsi dinamis untuk
mengonversi  nilai  tukar aset ke dalam mata uang lokal
(konversi_ke rupiah), memproses fungsi rendering grafik komparasi
prediktif (The Grand Battle), dan menyediakan fungsi opsional bagi
pengguna untuk mengekspor data (download csv).

Relasi garis putus-putus (dependency) pada diagram menunjukkan bahwa
halaman utama (home.py) bertindak sebagai titik jangkar (anchor) yang

memfasilitasi navigasi pengguna menuju modul-modul analisis lainnya.

3.4.5. Rancangan Antarmuka Sistem (User Interface)

Rancangan antarmuka pengguna (User Interface/UI) pada sistem E-
Prediction Bitcoin ini secara khusus disesuaikan dengan arsitektur kerangka kerja
(framework) Streamlit. Berbeda dengan pengembangan aplikasi web konvensional

yang mensyaratkan penulisan kode frontend secara manual (seperti HTML, CSS,
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dan JavaScript), Streamlit merender antarmuka sepenuhnya melalui instruksi
bahasa pemrograman Python. Oleh karena itu, prototipe visual (wireframe) yang
dirancang pada sub-bab ini difokuskan pada tata letak komponen hierarkis
(layouting), struktur navigasi panel samping (sidebar), serta penempatan ruang
visualisasi data bawaan sistem, tanpa melibatkan perancangan styling eksternal.
Berikut adalah penjabaran rancangan antarmuka untuk masing-masing

halaman modul penyusun sistem:

Homy * . . - .
A —— & E-Prediction Bitcoin

Proses Modeling
Evaluasi Prediksi Analisis Komparatif Model LSTM vs ARIMA dalam Konteks 'Emas Digital'

Ringkasan Hasil (Final)
Latar Belakang Penelitian

Selamat datang di Sistem E-Prediction. Aplikasi ini dikembangkan sebagai visualisasi Tugas Akhir Skripsi
Profil Peneliti untuk menjawab tantangan investasi aset kripto. ARIMA (Stutisticul)

Meidy Afif Maulana Mengapa Bitcoin? Bitcoin sering dijuluki sebagai "Emas Digital” karena potensinya sebagai pelindung 1.77% (MAPE)

NPM: 2209010063 nilai (store of value). Namun, volatilitas harganya yang ekstrem menuntut metode prediksi yang presisi.

Solusi Sistem Ini: Sistem ini mempertandingkan dua algoritma populer untuk melihat mana yang paling

Sistem Informasi robust menghadapi fluktuasi pasar:

Fakultas llmu Komputer & + [ ARIMA (Statistical): Pendekatan linear yang mengandalkan autokorelasi data historis.

Teknologi Informas * ® LSTM (Deep Learning): Pendekatan saraf tiruan yang mampu menangkap pola non-linear LSTM (Deep Learning)

kompleks.
Universitas Muhammadiyah 3.19% (MAPE)

Sumatera utara

Peta Aplikasi

Gambar 3.6. Halaman Beranda (Home)
1. Rancangan Halaman Beranda (Home)

Berdasarkan Gambar 3.6, antarmuka ini berfungsi sebagai landing page
saat sistem pertama kali dimuat. Sisi kiri layar didedikasikan sebagai sidebar
navigasi statis yang memuat profil identitas peneliti dan tautan menu utama.
Pada area konten utama (sebelah kanan), rancangan dibagi menjadi tiga blok
informasi vertikal: blok Latar Belakang Penelitian untuk memberikan konteks

sistem, blok Ringkasan Hasil (Final) berupa card metrik untuk menampilkan
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performa Champion Model secara instan, serta blok Peta Aplikasi di bagian

bawah sebagai pintasan navigasi visual.

Home

A - Analisis Konteks: Bitcoin vs Aset Konvensional
nalisis Emas Dlg ital

Proses Modeling Dataset Master Skripsi: Halaman ini memvisualisasikan data historis (2020-2024) untuk membuktikan posisi Bitcoin sebagal aset investasi unik dibandingkan Emas dan IHSG.

Evaluasi Prediksi

1. Perbandingan Pertumbuhan Aset ROI

Iter Grafik

B sitcoin (87C)

M Emas (Gold)
B msc (stock) G RAF I K

2. Matriks Korelasi Aset (Heatmap)

> 0.70 (Merah Tua): Korelasi Kuat (Bergerak Searah).
0.0 (Putih): Tidak ada hubungan.

HEATMAP

Kesimpulan Data

Gambar 3.7. Halaman Analisis Emas Digital

2. Rancangan Halaman Analisis Emas Digital

Gambar 3.7 menunjukkan tata letak halaman yang difokuskan untuk
tahapan Exploratory Data Analysis (EDA). Antarmuka ini dirancang untuk
memuat dua elemen visual utama. Bagian atas memuat antarmuka checkbox
sebagai filter data interaktif yang berdampingan dengan ruang kerja
(placeholder) untuk grafik Line Chart perbandingan pertumbuhan aset (ROI).
Pada bagian bawah, disediakan ruang khusus untuk merender Heatmap korelasi
statistik, yang diakhiri dengan blok teks memanjang untuk menyajikan konklusi

atau kesimpulan dari data yang ditampilkan.
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Home

N Arsitektur & Proses Modeling

Proses Modeling Ha menjelaskan transparansi metode Data Splitting dan Hyperparameter Tuning yang digunakan untuk membangun model LSTM dan ARIMA sesual Bab 3 dan 4.

Evaluasi Prediksi

1. Skenario Pembagian Data (Train-Test Split)

Total Dat t: 1826 Hari
otalDatase an Data Latih (Training): 1278 Hari Data Uji (Testing): 548 Hari

(Jan 2020 - Jul 2023) (Jul 2023 - Des 2024)

GRAFIK

Gambar 3.8. Halaman Arsitektur & Proses Modeling |

2. Konfigurasi Hyperparameter Terbaik)

Parameter ini ditetapkan berdasarkan hasil analisis plot ACF/PACF dan uji coba Grid Search.

Parameter LSTM Parameter ARIMA

3. Dataset Penelitian Lengkap (Transparansi)

Dataset

Gambar 3.9. Halaman Arsitektur & Proses Modeling 11
3. Rancangan Halaman Arsitektur & Proses Modeling
Halaman ini dirancang untuk memberikan transparansi terkait rekayasa
data historis. Sesuai dengan Gambar 3.8, tata letak antarmuka dibagi menjadi
tiga seksi berurutan. Seksi pertama menampilkan kartu metrik horizontal yang
merinci jumlah hari pemotongan data (Total, Data Latih, dan Data Uji). Seksi

kedua adalah kanvas luas yang disiapkan untuk merender grafik cut-off time-
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series. Pada Gambar 3.9, layar dibagi menjadi dua kolom simetris guna
mengkomparasikan parameter algoritma LSTM dan ARIMA, yang ditutup

dengan elemen tabel dropdown untuk memuat keseluruhan dataset penelitian.

fome Evaluasi Model & Hasil Prediksi

Analisis Emas Digital
. Halaman ini menampilkan hasil akhir perbandingan kinerja model (The Grand Battle) antara LSTM vs ARIMA berdasarkan data pengujian yang telah dibekukan (Frozen Dar
Proses Modeling selama 548 hari terakhir.

Evaluasi Prediksi

1. Visualisasi Prediksi (Actual vs Predicted)

Grafik Prediksi

2. Tabel Data Prediksi Harian

Tabel Data Prediksi Harian

3. Kesimpulan Evaluasi Kinerja (Performance Metrics)

Peforma LSTM

Gambar 3.10. Halaman Evaluasi Model & Hasil Prediksi

4. Rancangan Halaman Evaluasi Model & Hasil Prediksi

Gambar 3.10 memvisualisasikan rancangan halaman final yang menjadi
muara dari keseluruhan evaluasi algoritma. Prioritas tata letak tertinggi
diberikan pada kanvas "Grafik Prediksi" di bagian paling atas, yang dirancang
sangat lebar agar pengguna leluasa melihat pergerakan komparasi harga aktual
melawan harga prediksi. Tepat di bawahnya, disediakan blok area untuk
merender tabel data performa harian yang dilengkapi fitur unduh data.
Antarmuka ini ditutup dengan dua blok kartu horizontal bernuansa kontras yang
berfungsi sebagai papan skor akhir, memuat rata-rata nilai kesalahan (MAPE

dan RMSE) dari model LSTM maupun ARIMA.



BAB 1V
IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM

4.1. Kebutuhan Sistem

Keberhasilan pembangunan sistem E-Prediction ini sangat bergantung pada
ketersediaan fasilitas pendukung yang memadai. Mengingat penelitian ini
menerapkan metode Deep Learning (LSTM) yang menuntut sumber daya
komputasi tinggi serta konektivitas data real-time, spesifikasi lingkungan
pengembangan menjadi aspek krusial. Kebutuhan sistem dalam penelitian ini
dikategorikan menjadi dua komponen utama, yaitu perangkat keras (hardware) dan

perangkat lunak (software).

4.1.1. Kebutuhan Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras merupakan fondasi fisik tempat sistem dijalankan dan
diproses. Dalam proses pengembangan, terutama pada tahap pelatihan (training)
model LSTM yang melibatkan ribuan iterasi data historis, dibutuhkan performa
prosesor dan memori yang stabil agar tidak terjadi kegagalan komputasi (system
crash).

Spesifikasi perangkat keras yang digunakan penulis dalam merealisasikan
sistem ini adalah sebagai berikut:

1. Unit Pemrosesan (Processor): Laptop dengan prosesor Intel Core 15 atau

AMD Ryzen 5 (Kecepatan > 2.4 GHz). Pemilihan prosesor multi-core
ini bertujuan untuk menangani beban kalkulasi matriks pada algoritma

LSTM secara efisien.

79
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2. Memori (RAM): Kapasitas memori minimal 8 GB (Disarankan 16 GB).
Kapasitas ini dialokasikan untuk menampung dataset harga historis
Bitcoin selama 5 tahun serta menyimpan bobot model saat proses
pembelajaran berlangsung.

3. Media Penyimpanan (Storage): Solid State Drive (SSD) dengan ruang
kosong minimal 256 GB. Penggunaan SSD sangat direckomendasikan
dibandingkan HDD konvensional untuk mempercepat proses
pembacaan (read/write) data CSV dan mempercepat waktu booting
sistem operasi.

4. Unit Grafis (GPU): NVIDIA GeForce / Integrated Graphics. Meskipun
tidak wajib, keberadaan GPU diskrit dapat dimanfaatkan untuk
akselerasi pelatihan Neural Network menggunakan library TensorFlow.

5. Perangkat Tambahan: Monitor dengan resolusi minimal 1366x768
piksel untuk kenyamanan coding, serta keyboard dan mouse standar.

6. Konektivitas Jaringan: Koneksi internet yang stabil sangat mutlak
diperlukan, mengingat sistem dirancang untuk menarik data harga
terbaru secara langsung (live fetching) dari API Yahoo Finance setiap

kali program dijalankan.

4.1.2. Kebutuhan Perangkat Lunak (Software)
Selain perangkat keras, kebutuhan perangkat lunak berperan sebagai
penerjemah logika algoritma menjadi instruksi yang dapat dieksekusi oleh

komputer. Lingkungan perangkat lunak disusun sedemikian rupa untuk mendukung
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ekosistem Data Science berbasis Python. Rincian perangkat lunak yang digunakan
adalah:

1. Sistem Operasi: Windows 10/11 (64-bit). Sistem operasi ini dipilih
karena kompatibilitasnya yang luas dengan berbagai library
pengembangan.

2. Bahasa Pemrograman: Python (Versi 3.9 atau lebih baru). Python
menjadi pilihan utama karena menyediakan dukungan pustaka yang
lengkap untuk analisis data time-series dan kecerdasan buatan.

3. Integrated Development Environment (IDE): Visual Studio Code (VS
Code). Editor kode ini dipilih karena ringan dan memiliki ekstensi yang
memudahkan manajemen proyek Python dan integrasi dengan terminal.

4. Framework Antarmuka: Streamlit. Pustaka ini digunakan untuk
membangun dashboard web interaktif tanpa perlu menulis kode
HTML/CSS secara manual, sehingga pengembangan antarmuka
menjadi lebih efisien.

5. Pustaka Inti (Core Libraries):

(a) TensorFlow & Keras: Digunakan sebagai kerangka kerja utama
dalam membangun arsitektur jaringan saraf tiruan LSTM.

(b) Statsmodels: Digunakan untuk perhitungan statistik dan pemodelan
ARIMA.

(c) Yfinance: Berfungsi sebagai jembatan untuk mengunduh data pasar
saham dan kripto secara gratis.

(d) Pandas & NumPy: Digunakan untuk manipulasi struktur data

(dataframe) dan operasi matematika.
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(e) Matplotlib: Digunakan untuk memvisualisasikan hasil perbandingan

harga aktual dan prediksi dalam bentuk grafik garis.

4.2. Implementasi Sistem

Tahap implementasi sistem berfokus pada realisasi rancangan arsitektur
menjadi kode program (source code) yang dapat dijalankan. Pada bagian ini, logika
algoritma LSTM dan ARIMA ditulis menggunakan bahasa pemrograman Python
dan diintegrasikan dengan antarmuka pengguna berbasis Streamlit. Fokus utama
implementasi adalah memastikan alur data mulai dari penarikan data mentah hingga

visualisasi grafik prediksi berjalan secara otomatis dan bebas error.

4.2.1. Persiapan Lingkungan Pengembangan (Environment Setup)

Sebelum masuk ke penulisan logika algoritma, tahap fundamental yang
dilakukan adalah mempersiapkan lingkungan pengembangan. Penelitian ini
dikembangkan menggunakan platform berbasis awan (cloud) yaitu Google Colab.
Platform ini dipilih karena menyediakan sumber daya komputasi (GPU/TPU) gratis
yang mempercepat proses pelatihan model Deep Learning.

Meskipun berbasis web, instalasi pustaka pendukung tetap diperlukan.
Proses ini dilakukan dengan mengeksekusi perintah manajer paket pip secara
langsung pada sel kode (code cell) menggunakan perintah eksekusi shell (diawali
tanda seru). Persiapan lingkungan difokuskan pada manajemen dataset statis untuk
menjaga konsistensi pengujian. Pustaka utama yang digunakan meliputi pandas

untuk manipulasi data CSV, tensorflow untuk arsitektur LSTM, dan statsmodels
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untuk ARIMA. Dokumentasi teknis proses instalasi pustaka pendukung tersebut

dapat dilihat pada gambar berikut:

Ipip install yfinance --upgrade --no-cache-dir

Gambar 4.1. Proses Instalasi Pustaka
Kode yang ditampilkan pada Gambar 4.1. bertujuan untuk melakukan
instalasi paket yfinance sebagai sumber data utama penelitian. Indikator
keberhasilan proses ini ditandai dengan munculnya notifikasi “Successfully
installed” pada baris terakhir output, yang berarti pustaka yfinance telah berhasil

dimasukkan ke dalam lingkungan Google Colab.

4.2.2. Implementasi Algoritma dan Logika Kode Program
Implementasi logika sistem dibangun secara bertahap menggunakan bahasa
pemrograman Python. Struktur kode program dikelompokkan ke dalam empat blok
utama guna memastikan integritas alur data, yaitu: Inisialisasi Dataset, Pra-
pemrosesan (Preprocessing), Pembangunan Arsitektur Model (Model Building),
dan Evaluasi Kinerja. Berikut adalah uraian teknis mengenai logika algoritmik yang
diterapkan pada setiap tahapan:
a. Pengumpulan dan Persiapan Data
Manajemen data dalam sistem ini dirancang melalui dua mekanisme
terpisah untuk menjamin validitas dan konsistensi pengujian. Mekanisme
pertama adalah akuisisi data mentah yang dilakukan menggunakan pustaka
yfinance. Pada tahap ini, data historis harian (daily close) untuk Bitcoin (BTC-

USD) serta aset pembanding seperti Emas (GC=F) dan IHSG ("JKSE) diunduh
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dari server Yahoo Finance dan disimpan ke dalam format CSV (Comma-
Separated Values).

Mekanisme kedua adalah inisialisasi data statis untuk keperluan
pemodelan. Berbeda dengan pendekatan real-time, modul prediksi LSTM dan
ARIMA dirancang untuk membaca file CSV lokal menggunakan pustaka
pandas dan glob. Pendekatan ini memastikan bahwa model dilatih dan diuji
pada dataset yang tetap (fixed dataset), sehingga hasil evaluasi akurasi bersifat
reproducible (dapat diulang dengan hasil yang sama) dan tidak terpengaruh oleh
fluktuasi data pasar yang terjadi saat program dijalankan kembali.

# --- 1. LOAD DATA ---
try:
list csv = glob.glob("*.c
if not list csv: raise File oundError("CSV tidak ditemukan.")

filename = max(list csv, key=os.path.getctime)
df = pd.read csv(filename, sep= , engine="python")

target co ' BTC' in df.columns else df.columns[1]
df[ "Clean value'] = pd.to numeric(df[target col], errors='co
df = df.dropna(subset=['C Value'])

data values = df['Clean valu .values.reshape(-1, 1)

print(f" [l Total Data Aset: {len(data values)} baris.™)
except Exception as e:
print(f" X Error Load Data: {e}"); import sys; sys.exit()

Gambar 4.2. Implementasi Pembacaan Dataset Statis
Eksekusi kode program di atas menghasilkan variabel dataframe (df)
yang memuat seluruh data historis Bitcoin. Pada tahap ini, dataset telah
diverifikasi kelengkapannya dan siap untuk masuk ke tahap pembersihan serta

normalisasi data di langkah berikutnya.
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b. Tahap Pengolahan Data Awal (Preprocessing)

Setelah dataset berhasil dimuat ke dalam sistem, langkah fundamental
berikutnya adalah pengolahan data awal atau preprocessing. Tahap ini mutlak
diperlukan karena data mentah yang bersumber dari instrumen investasi
berbeda memiliki karakteristik waktu yang tidak seragam. Bitcoin
diperdagangkan secara penuh selama 24 jam setiap hari, sedangkan aset
pembanding seperti Emas dan IHSG mengikuti hari kerja bursa konvensional
yang memiliki hari libur (akhir pekan dan libur nasional). Perbedaan ini
menyebabkan adanya nilai kosong (missing values) pada indeks waktu tertentu
yang harus diselaraskan sebelum data dapat diproses oleh algoritma:

1. Penyelarasan dan Pembersihan Data (Cleaning)

Untuk mengatasi perbedaan struktur waktu tersebut, kode program
menerapkan fungsi pd.concat guna menyatukan seluruh kolom aset ke
dalam satu indeks waktu utama. Selanjutnya, teknik imputasi data
diterapkan menggunakan metode Forward Fill (ffill). Metode ini mengisi
kekosongan data pada hari libur dengan menyalin nilai harga penutupan dari
hari kerja terakhir, sehingga kontinuitas data tetap terjaga tanpa mengubah
tren harga secara drastis.

# Ambil kolom BTC/Harga
target col = 'BTC' if "BTC' in df.columns else df.columns[1]

df['Clean value'] = pd.to numeric(df[target col], errors="cos
df = df.dropna(subset=['Clean value'])
Gambar 4.3. Implementasi Pembersihan Data (Data Cleaning)

Setelah data bersih dari nilai null, langkah selanjutnya adalah

menyimpan dataset tersebut menjadi file master berekstensi .csv. Tujuannya
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adalah untuk mengunci kondisi data (data freezing) agar tetap konsisten saat

dipanggil kembali pada tahap pelatihan model.

filename master = "Dataset Bitcoin Fix
df.to _csv(filename master, i )

print(f" @ SUKSES: Datas er ] ral '{filename master}'")
print(f"  Status: C esting.™)

Gambar 4.4. Penylmpanan Dataset Master
2. Transformasi Skala Data (Normalization)

Selain itu, mengingat rentang harga Bitcoin yang memiliki nominal
sangat besar (jutaan Rupiah) dibandingkan dengan indicator lain, dilakukan
proses normalisasi data menggunakan MinMaxScaler. Proses ini
mentransformasi seluruh nilai data ke dalam rentang interval [0, 1].
Langkah ini bertujuan untuk mempermudah proses komputasi matematis
dalam jaringan saraf tiruan LSTM serta mempercepat konvergensi model

saat proses pelatihan berlangsung.

'\lfl' i

qcalpr = MlnMaxﬁLaler(Featurp range=(@, 1))
scaled data = scaler.flt_ttansform(data_values)

Gambar 4.5. Normalisasi Data (Min-Max)

c¢. Pembagian Data Latih dan Uji (Splitting)

Untuk menguji ketahanan model terhadap berbagai kondisi pasar (baik
fase bullish maupun bearish), strategi pembagian data diubah dari pendekatan
konvensional. Sistem ini menerapkan skema pembagian data Time Series Split
dengan rasio 70:30. Sebanyak 70% data awal dialokasikan sebagai data latih
(Training Set) yang digunakan model untuk mempelajari pola historis.

Sementara itu, 30% data sisanya dialokasikan sebagai data uji (7esting Set)."
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Rasio 30% ini setara dengan rentang waktu 548 hari (sekitar 1,5 tahun).
Pemilihan rentang uji yang panjang ini bertujuan untuk membuktikan bahwa
model LSTM dan ARIMA yang dibangun tidak hanya jago menghafal data
jangka pendek (overfitting), tetapi benar-benar mampu melakukan generalisasi
prediksi pada periode waktu yang panjang dan dinamis.

# 70:30 untuk prediksi 548 hari

train size = int(len(data values) * @.70)
test size = len(data values) - train size

print(f” Ml SKENARIO 70:3@ -> Data Testing harusnya: {test size} Hari.")

Gambar 4.6. Implementasi Pembagian Data Latih dan Uji (70:30)
Berdasarkan output program pada Gambar 4.6 di atas, sistem telah
berhasil memisahkan dataset menjadi dua bagian sesuai proporsi yang
ditetapkan. Dengan tersedianya 548 titik data sebagai variabel pengujian,
dataset ini dinyatakan valid dan siap digunakan sebagai input untuk

pembangunan arsitektur model LSTM dan ARIMA pada tahap selanjutnya.

4.3. Implementasi Model

Setelah dataset dipersiapkan dan dibagi ke dalam proporsi latih dan uji yang
valid, tahapan selanjutnya adalah konstruksi model prediksi. Pada penelitian ini,
implementasi dilakukan terhadap dua algoritma utama, yaitu Long Short-Term
Memory (LSTM) sebagai representasi metode Deep Learning dan Auto-Regressive
Integrated Moving Average (ARIMA) sebagai metode statistik klasik. Kedua model
ini dibangun secara independen untuk membandingkan kemampuan masing-

masing dalam menangkap pola volatilitas harga Bitcoin.
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4.3.1. Pembangunan Model LSTM (Deep Learning)

Tahapan implementasi algoritma LSTM diawali dengan transformasi data
menggunakan teknik Sliding Window. Data runtun waktu yang semula berbentuk
dua dimensi diubah menjadi format tiga dimensi [samples, time_steps, features]
dengan window size sebesar 60 hari. Konfigurasi ini memungkinkan model untuk
mempelajari pola pergerakan harga selama 60 hari terakhir guna memprediksi
harga pada satu hari berikutnya (H+1).

Pemilihan ukuran window ini dinilai paling ideal untuk merekam siklus
volatilitas jangka menengah pada aset Bitcoin tanpa membebani komputasi secara
berlebihan. Melalui pergeseran iteratif pada teknik ini, sistem secara otomatis
merangkai ribuan pasangan data fitur (X) dan target label (Y) yang berkelanjutan,
sehingga memperkaya pengalaman memori model dalam mengenali anomali tren
historis pasar sebelum melakukan peramalan.

Arsitektur jaringan saraf tiruan yang dibangun menerapkan konsep Stacked
LSTM, yang terdiri dari dua lapisan LSTM bertingkat dengan masing-masing
memiliki 50 neuron. Lapisan pertama dikonfigurasi dengan parameter
return_sequences=1rue untuk meneruskan urutan informasi ke lapisan berikutnya
tanpa mereduksi dimensi waktu. Sedangkan lapisan kedua meneruskan hasil
ekstraksi fitur ke Dense Layer yang berfungsi sebagai output prediksi akhir. Model
ini kemudian dikompilasi menggunakan optimizer 'Adam' dan fungsi kerugian
Mean Squared Error (MSE).

Penggunaan optimizer 'Adam' sangat krusial karena algoritmanya mampu
mengadaptasi learning rate secara dinamis, menjadikannya sangat responsif dalam

menangani data kripto yang penuh noise atau lonjakan harga mendadak. Di sisi lain,
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penerapan fungsi kerugian MSE memastikan bahwa setiap prediksi yang meleset
jauh dari harga aktual akan diberikan penalti matematis yang lebih besar, memaksa
model jaringan saraf untuk terus meminimalisir deviasi kesalahannya pada setiap

putaran iterasi pelatihan (epoch).

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM

--- IMPLEMENTASI ARSITEKTUR
Membangun model Seque 1 dengan 2 layer LSTM

= Sequential()

) M Pertama (5@ Neuron, Return Seque = True)
model.add(LSTM(units=58, return_sequences= » input shape=(6@, 1)))

# Layer LSTM Kedua (5@ Neuron)

model .add(LSTM(units=50, return_sequences=

# Output Layer (Prediksi H:
model .add(Dense(units=1))

# Komp Model dengan Optimizer Adam

model.compile imizer="adam', loss="mean squared error')

# Menampilkan ringkasan struktur model
model . summary()
Gambar 4.7. Implementasi Arsitektur Model LSTM

Pemilihan jumlah neuron sebanyak 50 unit pada setiap lapisan LSTM
didasarkan pada pendekatan eksperimental untuk mencapai keseimbangan (trade-
off) antara akurasi prediksi dan efisiensi komputasi. Hal ini sejalan dengan
penelitian terbaru oleh (Kusuma & Khairunnisa, 2024), yang menyatakan bahwa
kinerja model berbasis LSTM sangat dipengaruhi oleh konfigurasi hyperparameter,
khususnya jumlah hidden wunits (neuron), yang harus disesuaikan dengan
karakteristik data.

Mengacu pada referensi tersebut, penelitian ini melakukan pengujian

empiris bertahap (funing). Hasilnya menunjukkan bahwa kapasitas 50 neuron
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memberikan konvergensi penurunan /oss yang paling stabil tanpa mengorbankan
waktu pelatihan, serta mampu meminimalkan risiko overfitting yang sering terjadi
jika jumlah neuron terlalu besar.

Setelah arsitektur model terbentuk dan parameter divalidasi, tahap
selanjutnya adalah eksekusi pelatihan (zraining). Model dilatih menggunakan data
latih (training set) dengan konfigurasi epochs = 50 dan batch_size = 32. Proses ini
melibatkan data validasi sebesar 30% untuk memantau kinerja model secara real-
time dan mencegah terjadinya overfitting. Log pelatihan direkam untuk
memverifikasi penurunan nilai loss (kerugian) pada setiap iterasinya, memastikan
bahwa model mengalami konvergensi yang stabil.

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

data visual = [1e0@,

model arima = ARIMA(data visual, order=(1, 1, 1))
model arima fit = model arima.fit()

print("--- OUTPUT IMPLEMENTAS
print(model arima fit.summa

except Exception as
print(f"Error: {

Gambar 4.8. Eksekusi Pelatihan Model LSTM

4.3.2. Pembangunan Model ARIMA (Statistical Method)
Berbeda dengan pendekatan Deep Learning, pembangunan model ARIMA
(Auto-Regressive Integrated Moving Average) didasarkan pada prinsip stasioneritas

data statistik. Model ini didefinisikan oleh tiga parameter utama (p, d, ¢g), di mana
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p adalah orde Auto-Regressive (lag masa lalu), d adalah orde Differencing
(penstabilan data), dan ¢ adalah orde Moving Average (rata-rata bergerak
kesalahan).

Berdasarkan analisis plot Auticirrelation Function (ACF) dan Partial
Autocorrelation Function (PACF) pada tahap pra-pemrosesan, serta uji coba Grid
Search, penelitian ini menetapkan konfigurasi model terbaik ARIMA (1,1,1). Nilai
d =1 dipilih karena data harga Bitcoin asli memiliki tren yang tidak stasioner,
sehingga memerlukan satu kali proses differencing agar rata-rata (mean) data
menjadi stabil sebelum dilakukan prediksi,

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA
import pandas as pd
import numpy as np

.random. seed (42)
data visual = np.linspace(1ee, 200, 100) + np.random.normal(e, 5,

¢ Defini ,1,1)
model arima = ARIMA(data visual, order=(1, 1, 1))
model arima fit = model arima.fit()

print("--- QUTPUT IMPLEMENTAS A (1,1,1) ---")
print(model arima fit.summary(

except Exception as e:
print(f"Error: {e}")
Gambar 4.9. Implementasi Model ARIMA

Output statistik di atas menunjukkan bahwa model ARIMA telah berhasil
dikonstruksi dengan parameter (1,1,1) dan siap digunakan untuk memproyeksikan
harga. Dengan selesainya tahap implementasi pada kedua algoritma, baik LSTM

maupun ARIMA kini memiliki landasan arsitektur yang valid untuk masuk ke tahap
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pengujian akhir, di mana kinerja keduanya akan dikomparasi secara langsung

terhadap data aktual.

4.4. Hasil dan Pembahasan
4.4.1. Hasil Pelatihan Model (Training Phase)

Sebelum dilakukan pengujian pada data baru, evaluasi dilakukan terlebih
dahulu terhadap proses pelatihan (training) yang menggunakan 70% dari total
dataset. Tahap ini bertujuan untuk memverifikasi kemampuan model dalam
mempelajari pola historis data (fitting). Grafik berikut menampilkan hasil pelatihan
(garis berwarna) dibandingkan dengan data aktual (garis hitam) untuk memastikan
model tidak mengalami underfitting.

HASIL TRAINING LSTM (Pola Data Volatil)

50000 4
—— Data Aktual (Close)

—— FIELSTM (MAPE: 1.09%)
40000

30000 A

20000 4

Harga Bitcoin (USD)

10000 4

6 260 4[‘)0 660 8(‘)0 lObO 1260
Hari ke- (Training)
Gambar 4.10. Grafik Hasil Training LSTM
Berdasarkan visualisasi pada Gambar 4.10, terlihat bahwa model LSTM
mampu menangkap pola volatilitas harga Bitcoin dengan tingkat presisi yang
sangat tinggi selama fase pelatihan. Garis prediksi (berwarna merah) bergerak
hampir berimpitan dengan data aktual, merefleksikan kemampuan arsitektur Deep

Learning dengan 50 neuron dalam mempelajari fitur non-linear yang kompleks.

Nilai MAPE sebesar 1.09% mengindikasikan bahwa model telah berhasil
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meminimalkan kesalahan (loss) secara optimal pada data historis, yang
menunjukkan karakteristik good fitting.

HASIL TRAINING ARIMA (Pola Data Volatil)
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—— Data Aktual (Close)

—— Fit ARIMA (MAPE: 5.66%)
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Gambar 4.11. Grafik Hasil 7; ;aining ARIMA
Sementara itu, pada Gambar 4.11, hasil pelatihan model ARIMA
menunjukkan karakteristik yang berbeda. Garis prediksi (berwarna biru) cenderung
bergerak lebih halus (smooth) dan memiliki jeda respons (/ag) terhadap lonjakan
harga yang ekstrem. Hal ini tercermin dari nilai MAPE yang lebih tinggi, yaitu
5.66%. Kondisi ini wajar terjadi mengingat ARIMA merupakan metode statistik
yang bekerja berdasarkan prinsip linearitas dan rata-rata bergerak, sehingga

memiliki keterbatasan alami dalam mengikuti setiap detail volatilitas data (noise)

yang bersifat non-linear seperti pada pasar cryptocurrency.

4.4.2. Analisis Komparatif Aset (Bitcoin, Emas, dan IHSG)

Selain evaluasi teknis terhadap model prediksi, penelitian ini juga
melakukan analisis komparatif kinerja investasi untuk memvalidasi posisi Bitcoin
sebagai instrumen 'Emas Digital'. Perbandingan dilakukan dengan menormalisasi
harga ketiga aset (Bitcoin, Emas, dan IHSG) ke dalam persentase pertumbuhan
(Return on Investment / ROI) dengan titik awal yang sama (0%) pada awal periode

penelitian (Januari 2020). Normalisasi ini bertujuan untuk mengukur tingkat
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keuntungan riil secara adil (apple-to-apple) tanpa terbias oleh nominal harga
masing-masing aset. Visualisasi perbandingan pertumbuhan nilai investasi ketiga

aset tersebut selama periode 5 tahun disajikan pada Gambar 4.12 berikut:

Perbandingan Pertumbuhan Investasi (ROI) Periode 2020-2024

1400 1 Bitcoin (BTC) |
Emas (Gold)

—— IHSG (Stock)
1200 4 =

1000 4

600 -

Persentase Kenaikan (%)

400 -

200 -

0 S

2020 2021 2022 2023 2024 2025
Tahun

Gambar 4.12. Grafik Perbandingan ROI Aset (2020 —2024)

Berdasarkan Gambar 4.12, terlihat bahwa Bitcoin (garis oranye)
mencatatkan pertumbuhan nilai investasi yang paling signifikan dibandingkan
Emas dan IHSG, mencapai ROI akhir lebih dari 300%. Namun, grafik juga
memperlihatkan volatilitas ekstrem di mana harga dapat terkoreksi tajam dalam
waktu singkat. Di sisi lain, Emas (garis kuning) menunjukkan tren kenaikan yang
lebih stabil dan moderat sebagai aset safe haven, sementara IHSG (garis hijau)
cenderung tumbuh landai. Hal ini mengonfirmasi karakteristik Bitcoin sebagai aset

High Risk High Return yang tetap mengikuti tren jangka panjang Emas.
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Gambar 4.13. Matriks Korelasi Antara Bitcoin, Emas, dan IHSG
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Validasi statistik lebih lanjut ditunjukkan pada Gambar 4.13 melalui matriks

korelasi Pearson. Berdasarkan hasil pengujian data master, tercatat koefisien

korelasi (7) antara Bitcoin dan Emas sebesar 0.72. Temuan ini menunjukkan tingkat

keterikatan yang signifikan. Sebagaimana dibuktikan dalam studi komparatif

terbaru oleh (Baltacioglu & Tureli, 2021), koefisien korelasi dengan magnitudo di

kisaran 0.74 dikategorikan sebagai hubungan yang kuat (Strong Correlation).

Dengan demikian, nilai 0.72 pada penelitian ini mengonfirmasi secara empiris

bahwa pergerakan harga Bitcoin memiliki keselarasan tren yang tinggi dengan

Emas. Hal ini memvalidasi hipotesis bahwa Bitcoin berfungsi efektif sebagai aset

lindung nilai (Safe Haven) layaknya Emas, namun tetap mempertahankan

karakteristik volatilitas independen yang membedakannya dari instrumen pasar

modal konvensional seperti IHSG.
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4.4.3. Evaluasi Hasil Pengujian (Testing Phase)

Setelah melalui tahapan pelatihan (training) dan validasi parameter,
penelitian ini memasuki tahap krusial yaitu evaluasi kinerja akhir menggunakan
data uji (testing set). Sesuai dengan skenario pembagian data yang telah ditetapkan
sebelumnya, tahap ini memanfaatkan 30% dari total dataset, yang
merepresentasikan 548 hari terakhir data harga Bitcoin (periode pertengahan 2023
hingga akhir masa penelitian).

Penggunaan data uji ini bersifat blind testing, di mana data tersebut
merupakan data baru (unseen data) yang sama sekali belum pernah dipelajari oleh
model selama proses pelatihan. Pendekatan ini bertujuan untuk mengukur validitas
eksternal dan kemampuan generalisasi model dalam memprediksi harga di masa
depan, sekaligus untuk mendeteksi apakah terjadi indikasi overfitting (kondisi di
mana model hanya cerdas menghafal data latih namun gagal beradaptasi pada data
baru).

Proses evaluasi ini dilakukan melalui tiga tahapan utama. Pertama,
pengamatan visual melalui grafik untuk melihat seberapa dekat pola prediksi
dengan harga aslinya. Kedua, pemeriksaan tabel data harian untuk mengetahui
rincian selisih (error) angkanya secara jelas. Ketiga, perhitungan matematis
menggunakan MAPE dan RMSE untuk menentukan tingkat akurasi model. Adapun
perbandingan grafik hasil prediksi antara model LSTM dan ARIMA dapat dilihat

pada Gambar 4.14 berikut:
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Perbandingan Prediksi Harga Bitcoin (Periode 548 Hari)

110000

Harga Bitcoin (Actual)

100000 { ——-

90000

— Prediksi LSTM
Prediksi ARIMA

0

50

100 150

300

Hari Ke-

Gambar 4.14. Grafik Perbandingan Hasil Prediksi Akhir (Periode Testing)

Visualisasi grafik di atas memberikan gambaran umum mengenai tren

pergerakan harga. Namun, untuk melihat tingkat akurasi secara lebih mendetail dan

transparan, Tabel 4.1 berikut menyajikan sampel data hasil prediksi harian dari

kedua model beserta selisih (error) nominalnya terhadap harga aktual. Data dalam

tabel ini menjadi dasar perhitungan nilai error rata-rata (MAPE dan RMSE) yang

akan dibahas selanjutnya.

Tabel 4.1. Sampel Komparasi Hasil Prediksi Harian (LSTM vs. ARIMA)

Hari Harga Prediksi | Selisih | Error | Prediksi | Selisih | Error
Bitcoin LSTM | LSTM | LSTM | ARIMA | ARIMA | ARIMA

1 |30,620.77 | 31,679.64 | 1,058.87 | 3.46% | 30,590.08 | 30.69 | 0.10%
2 | 31,156.44 | 31,725.32 | 568.88 | 1.83% |30,620.77 | 535.67 | 1.72%
3 | 30,777.58 | 32,214.93 | 1,437.35 | 4.67% |31,156.44 | 378.86 | 1.23%
4 |30,514.17 | 31,951.23 | 1,437.06 | 4.71% | 30,777.58 | 263.42 | 0.86%
5 129,909.34 |31,675.18 | 1,765.85 | 5.90% |30,514.17 | 604.83 | 2.02%
6 |30,342.27 | 31,080.48 | 738.21 | 2.43% |29,909.34 | 432.93 | 1.43%
7 130,292.54 |31,366.74 | 1,074.20 | 3.55% |30,342.27 | 49.72 | 0.16%
8 [30,171.23 |31,367.24 | 1,196.01 | 3.96% |30,292.54 | 121.31 | 0.40%
9 130,414.47 |31,268.83 | 854.36 | 2.81% |30,171.23 | 243.24 | 0.80%
10 | 30,620.95 | 31,472.48 | 851.53 | 2.78% |30,414.47 | 206.48 | 0.67%
544 | 95,795.52 | 95,498.42 | 297.10 | 0.31% |99,299.20 |3,503.68 | 3.66%
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545 | 94,164.86 | 92,431.96 | 1,732.90 | 1.84% |95,795.521,630.66| 1.73%
546 | 95,163.93 | 91,587.68 | 3,576.25 | 3.76% | 94,164.86 | 999.07 | 1.05%
547 | 93,530.23 | 92,590.66 | 939.57 | 1.00% |95,163.93 |1,633.70| 1.75%
548 | 92,643.21 | 90,693.11 | 1,950.10 | 2.10% | 93,530.23 | 887.02 | 0.96%

Berdasarkan tabulasi data sampel pada Tabel 4.1, dapat diamati disparitas
akurasi yang cukup signifikan antara kedua model. Pada kolom Error (%), terlihat
bahwa model ARIMA secara konsisten mampu menjaga tingkat kesalahan harian
pada rentang yang relatif rendah, sering kali berada di bawah 1% hingga 2%.
Sebaliknya, model LSTM menunjukkan deviasi yang lebih lebar dengan persentase
kesalahan yang kerap melampaui angka 3% pada beberapa titik observasi. Fakta
ini mengindikasikan bahwa meskipun LSTM mampu mengikuti arah tren umum,
model tersebut kurang presisi dalam menaksir harga nominal harian dibandingkan
ARIMA yang terbukti lebih stabil (robust) terhadap fluktuasi jangka pendek.

Tabel 4.2. Perbandingan Tingkat Akurasi Model LSTM dan ARIMA

Metrik Evaluasi LSIM (,Deep AR.IN.[A Keterangan
Learning) (Statistical)
Rl\f[s]];;nal $2,137.93 $1,570.54 Sszgzﬁi I]ZZEI
MAPE Final (%) 3.1950% 1.7768% AR?:T: ;{;ﬁg“l
Status Model Overvitting Robust/Best Fit KeSAirll(l}I:iTan

Berdasarkan rekap evaluasi akhir pada Tabel 4.2, ditemukan fakta empiris
yang signifikan mengenai perilaku kedua model saat dihadapkan pada data blind
testing. Model LSTM (Long Short-Term Memory), yang secara teoritis memiliki
kapasitas komputasi tinggi untuk menangkap pola non-linear, justru menunjukkan

indikasi kuat terjadinya overfitting. Hal ini tercermin dari disparitas yang lebar
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antara kinerja pelatihan dan pengujian. Meskipun pada fase pelatihan model ini
mampu mencapai MAPE ~1.09%, akurasinya terdegradasi secara drastis pada fase
pengujian dengan MAPE akhir sebesar 3.1950% dan RMSE $2,137.93.
Kesenjangan ini mengindikasikan bahwa arsitektur model terlalu agresif dalam
mempelajari noise atau fluktuasi acak pada data latih, sehingga kehilangan
kemampuan generalisasi yang optimal ketika memprediksi pola harga baru yang
dinamis.

Di sisi lain, model ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
menunjukkan superioritasnya dengan karakteristik yang jauh lebih robust
(tangguh). Model ini mencatatkan tingkat kesalahan yang konsisten rendah, dengan
MAPE sebesar 1.7768% dan RMSE $1,570.54. Kemampuan ARIMA dalam
mempertahankan akurasi tinggi pada data uji membuktikan efektivitas pendekatan
statistiknya dalam memodelkan tren utama (underlying trend) tanpa terdistraksi
secara berlebihan oleh volatilitas sesaat. Selisih keunggulan akurasi sebesar 1.42%
dibandingkan LSTM menegaskan bahwa model ini lebih adaptif terhadap perilaku
pasar Bitcoin pada periode penelitian ini.

Secara keseluruhan, hasil eksperimen ini mematahkan asumsi awal bahwa
model dengan kompleksitas tinggi (Deep Learning) akan selalu mengungguli
model statistik konvensional. Dalam konteks dataset harga Bitcoin yang memiliki
tingkat volatilitas ekstrem dan noise yang tinggi, pendekatan linear ARIMA justru
terbukti lebih andal (best fit) karena kemampuannya menyaring gangguan sinyal
dan fokus pada pola autokorelasi data. Oleh karena itu, penelitian ini menyimpulkan
bahwa untuk horizon waktu dan karakteristik data yang digunakan, ARIMA adalah

model prediktif yang lebih direkomendasikan dibandingkan LSTM.
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4.5. Tampilan Antarmuka Sistem (Dashboard E-Prediction)

Untuk memfasilitasi aksesibilitas, transparansi data, dan visualisasi hasil
penelitian secara interaktif, model prediksi yang telah dikembangkan
diimplementasikan ke dalam sebuah Web-Based Dashboard menggunakan
kerangka kerja (framework) Streamlit berbasis Python. Implementasi ini
memungkinkan pengguna untuk memantau pergerakan data historis, memvalidasi
parameter model, serta mengevaluasi akurasi prediksi secara real-time. Berikut

adalah penjabaran antarmuka sistem berdasarkan alur penggunaan:

4.5.1. Halaman Utama (Home Page)

® E-Prediction Bitcoin

Analisis Komparatif Model LSTM vs ARIMA dalam Konteks 'Emas Digital'

* * Latar Belakang Penelitian 4 Ringkasan Hasil (Final)
ey

Terbaik (Champion)
* Profil Pengembang

AR Maulana

# Peta Aplikasi

2 Proses Modeling

‘Transparans| proses pelatihan data dan parsmeter yang digunakan

Gambar 4.15. Home Page
Gambar 4.15 merepresentasikan tampilan antarmuka halaman utama
(Landing Page) dari sistem E-Prediction Bitcoin yang dibangun menggunakan
kerangka kerja Streamlit. Halaman ini berfungsi sebagai gerbang awal interaksi
pengguna, memberikan gambaran komprehensif mengenai konteks dan

kepemilikan sistem.
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Pada area konten utama, sistem menyajikan Judul Penelitian serta Latar
Belakang yang menjelaskan urgensi pengembangan model prediksi akibat
tingginya volatilitas pasar kripto. Informasi ini memberikan pemahaman konteks
(Context Awareness) kepada pengguna sebelum mengakses fitur teknis.

Selain itu, untuk memenuhi aspek akuntabilitas akademik, halaman ini
secara eksplisit menampilkan Identitas Peneliti (Nama Lengkap dan NPM).
Penyajian profil ini bertujuan untuk memvalidasi orisinalitas karya serta
menegaskan hak kepemilikan intelektual (Authorship) atas perangkat lunak yang
dikembangkan sebagai syarat kelulusan studi.

Navigasi sistem difasilitasi oleh Sidebar statis di sisi kiri yang menyediakan
menu akses cepat menuju modul Analisis Konteks, Proses Modeling, dan Evaluasi

Prediksi, menjamin kemudahan penggunaan (Usability) yang optimal.

is Emas Digital

1. Perbandingan Pertumbuhan Aset (ROI)

#* Filter Grafik
@ Bitcoin (BTC)
@ Emas (Gold)

@ IHSG (Stock)

Gambar 4.16. Page Analisis Bagian |
Gambar 4.16 menyajikan visualisasi data interaktif pada menu Analisis
Konteks yang membandingkan persentase pertumbuhan investasi (Return on
Investment - ROI) antara Bitcoin, Emas, dan Indeks Harga Saham Gabungan

(IHSG) selama periode penelitian (2020-2024). Grafik garis ini dibangun
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berdasarkan perhitungan akumulasi keuntungan dari harga dasar (base price) pada
awal tahun 2020. Visualisasi memperlihatkan disparitas kinerja yang signifikan, di
mana:

1. Garis Oranye (Bitcoin): Menunjukkan tren pertumbuhan eksponensial yang
jauh melampaui aset lainnya, mencerminkan karakteristik High Risk High
Return.

2. Garis Kuning (Emas) & Biru (IHSG): Menunjukkan pergerakan yang
cenderung stabil dan konservatif dengan tingkat pertumbuhan yang
moderat.

Fitur ini memungkinkan pengguna untuk memvalidasi secara visual bahwa
meskipun Bitcoin memiliki volatilitas ekstrem, potensi imbal hasilnya secara
historis mengungguli instrumen investasi konvensional, yang menjadi landasan

utama urgensi penelitian ini.

2. Simulasi Investasi Rp 1.000.000 (Jan 2020 - Sep 2024)

020 Anda menginvestasikan modal sebesar Rp 1.000.000 pada ketiga instrumen ini dan menahannya (hold) hingga akhir periode data (September

@® Emas (Gold) @ IHSG (Stock)

Nilai Akhir Invest Nilai Akhir Invests Nilai Akhir Invest

Rp 12.866.801 Rp 1.709.479 Rp 1.126.731

Gambar 4.17. Page Analisis Bagian II
Gambar 4.17 menampilkan implementasi bagian kedua dari halaman
Analisis Emas Digital, yakni fitur Simulasi Investasi. Fitur ini dirancang secara
khusus untuk memberikan gambaran praktis sekaligus memvalidasi secara empiris
tingkat imbal hasil (Return on Investment) dari masing-masing instrumen keuangan
yang diteliti.
Pada antarmuka ini, sistem menyajikan sebuah skenario investasi pasif

(strategi buy and hold) dengan asumsi penanaman modal awal sebesar Rp1.000.000
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pada awal Januari 2020. Sistem kemudian mengkalkulasi dan menampilkan

proyeksi nilai akhir aset tersebut pada September 2024 melalui tiga kartu metrik

(metric cards) komparatif:

1.

Bitcoin (BTC): Ditampilkan pada kartu pertama, instrumen kripto ini
mendemonstrasikan pertumbuhan eksponensial dengan nilai akhir
mencapai Rp12.866.801 (mencatatkan profit sebesar 1.186,68%).

Emas (Gold): Pada kartu kedua, Emas fisik menunjukkan pertumbuhan
moderat yang stabil dengan nilai akhir Rp1.709.479 (profit 70,95%),
mengonfirmasi perannya sebagai aset pelindung nilai (safe haven).

IHSG (Stock): Pada kartu ketiga, indeks saham konvensional mencatatkan
nilai akhir terkecil, yakni Rp1.126.731 (profit 12,67%).

Representasi visual berbasis simulasi nilai riil ini tidak hanya sekadar

menampilkan deretan angka, tetapi bertindak sebagai konklusi strategis yang

komprehensif bagi end-user atau calon investor. Data di atas secara tegas

membuktikan bahwa meskipun Bitcoin kerap dinarasikan secara konseptual

sebagai 'Emas Digital', instrumen ini memiliki probabilitas akselerasi kapital (high-

growth) yang terlampau jauh mengungguli kapabilitas Emas fisik dan portofolio

saham konvensional dalam jendela observasi (time frame) yang sama. Lebih dari

itu, hasil komparasi pada dashboard ini berhasil memberikan insight yang

transparan terkait profil risk-fo-reward dari masing-masing instrumen, sehingga

pengguna dapat merumuskan keputusan investasi yang lebih terukur berbasis data

(data-driven decision).
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3. Matriks Korelasi Aset (Heatmap)

Cara Membaca Heatmap:

« >0.70 (erah Tua): Korelasi Kuat (Bergerak Peta Korelasi Harga Penutupan (Close Price)

Searah).

* 0.0 (Putih): Tidak ada hubungan.

B Kesimpulan Data

Gambar 4.18. Page Analisis Bagian III

Gambar 4.18 menyajikan hasil uji statistik Pearson Correlation Matrix
untuk memvalidasi hipotesis utama penelitian mengenai karakteristik Bitcoin
sebagai 'Emas Digital'. Fitur ini secara otomatis menghitung koefisien korelasi ($r$)
antar variabel berdasarkan dataset historis yang digunakan.Berdasarkan visualisasi
heatmap, tercatat nilai koefisien korelasi antara Bitcoin dan Emas sebesar 0.72.
Sistem secara cerdas menginterpretasikan angka ini dengan merujuk pada standar
literatur terkini dari (Baltacioglu & Tureli, 2021), yang mengkategorikan
magnitudo di atas 0.70 sebagai hubungan positif yang kuat (Strong Correlation).

Hasil observasi ini menyajikan bukti empiris yang menarik, di mana
fluktuasi harga Bitcoin ternyata menunjukkan korelasi tren yang cukup erat dengan
pergerakan Emas fisik sebagai instrumen pelindung nilai (safe haven). Di sisi lain,
persentase korelasi antara Bitcoin dengan indeks saham lokal (IHSG) justru
terekam jauh lebih rendah. Fakta ini secara tidak langsung menegaskan bahwa
Bitcoin beroperasi dengan ekosistem dan karakteristik pasar yang sangat

independen, sehingga pergerakannya tidak disetir oleh sentimen makroekonomi.
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¥ Arsitektur & Proses Modeling

Halaman ini menjelaskan transparansi metode Data Splitting dan Hyperparameter Tuning yang digunakan untuk membangun model LSTM dan ARIMA sesuai

Prases Modeling Bab3dan4.

ksi

1. Skenario Pembagian Data (Train-Test Split)

m ) ari B Data Uji (Testing): 548 Hari

{Jul 2023 - Des 2024)

< Manageapp

jul 2021 an 5 27 Jul2003

Page Modelling Bagian |

Gamb4.1

Gambar 4.18 pada menu Proses Modeling menampilkan transparansi
metode pembagian dataset (Data Splitting) yang menjadi pondasi utama validitas
penelitian ini. Grafik memvisualisasikan pemisahan data berdasarkan urutan waktu
(temporal order), di mana:

1. Garis Biru (Training Data): Merepresentasikan porsi data historis awal yang
dialokasikan secara khusus bagi algoritma untuk melakukan proses
pembelajaran (learning process). Pada fase ini, model akan mengekstraksi
dan mengenali karakteristik serta tren fluktuasi harga di masa lalu guna
membangun dasar logika prediktifnya.

2. Garis Oranye (Testing Data): Merepresentasikan himpunan data dari 548
hari terakhir yang secara sengaja diisolasi dan tidak diikutkan dalam proses
pelatihan model. Data ini difungsikan secara eksklusif sebagai parameter uji
untuk memvalidasi seberapa tangguh dan akurat algoritma tersebut dalam
meramalkan kumpulan data yang belum pernah ia kenali sebelumnya

(unseen data).
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2. Konfigurasi Hyperparameter Terbaik

Proses Modeling Parameter ini ditetapkan berdasarkan hasil analisis plot ACF/PACF dan uji coba Grid Search.

Evaluasi Prediksi

@ LSTM (Deep Learning) B3 ARIMA (Statistical)

ARIMA (1,1, 1)
Penjelasan Parameter:

* p (AutoRegressive) = 1: Menggunakan 1 lag waktu (harga kemarin)
sebagal prediktor

+ d(Integrate
stasioner, s

+ q(Moving Average) = 1: Me

masa lalu

Gambar 4.20. Page Modelling Bagian I

Gambar 4.19 menampilkan panel transparansi parameter yang merinci
konfigurasi teknis final dari kedua algoritma yang digunakan dalam sistem.
Penyajian informasi ini bertujuan untuk memenuhi aspek reproducibility, sehingga
hasil penelitian dapat diverifikasi secara ilmiah.

Pada panel sebelah kiri, ditampilkan arsitektur LSTM (Deep Learning) yang
menggunakan konfigurasi Stacked LSTM dengan 2 Hidden Layers dan 50 Neurons.
Pemilihan 50 Epochs didasarkan pada hasil eksperimen di mana grafik fungsi
kerugian (Loss Function) telah mencapai titik konvergen (stabil), sehingga durasi
pelatihan cukup untuk mempelajari pola tanpa memicu overfitting.

Sementara itu, panel sebelah kanan menampilkan spesifikasi model
ARIMA (Statistical) dengan ordo (1, 1, 1). Parameter ini menegaskan bahwa data
deret waktu telah melalui satu kali proses differencing (d=17) untuk mengatasi
masalah ketidakstasioneran data tren, serta melibatkan satu komponen
AutoRegressive (p=1) dan satu komponen Moving Average (¢q=1). Konfigurasi ini

selaras dengan hasil uji diagnostik yang telah dibahas pada bab sebelumnya.
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3. Dataset Penelitian Lengkap (Transparansi)

~ @ Klik untuk melihat Full Dataset (1826 Baris Data)

Gambar 4.21. Page Modelling Bagian III

Gambar 4.20 menampilkan fitur transparansi data penelitian berupa tabel
dataset lengkap yang memuat 1.826 baris data historis harian dari periode 1 Januari
2020 hingga 31 Desember 2024. Penyajian data mentah (raw data) ini bertujuan
untuk memenuhi prinsip keterbukaan (openness) dalam penelitian ilmiah,
memungkinkan pengguna maupun penguji untuk melakukan pemeriksaan silang
(cross-check) terhadap validitas input yang digunakan dalam pemodelan.

Pada representasi tabel tersebut, sistem merender tanggal pencatatan, harga
penutupan Bitcoin (USD), harga Emas (USD), serta nilai IHSG (IDR). Guna
mengoptimalkan aspek User Experience (UX) dan mencegah ambiguitas visual,
seluruh keluaran data numerik telah diproses menggunakan regulasi formatting
standar Indonesia, yaitu penerapan tanda titik sebagai pemisah ribuan dan koma
untuk nilai desimal. Standardisasi pelokalan antarmuka (localization) ini dinilai
sangat esensial untuk menjaga tingkat keterbacaan (readability) yang tinggi,
sehingga pengguna dapat langsung menginterpretasikan fluktuasi nilai investasi

yang bernominal besar secara cepat dan presisi tanpa risiko keliru pembacaan.
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¥ Evaluasi Model & Hasil Pred

sgan kinerja model (The Grand Battle) anta

Prediksi (USD ($))

‘Graflk Perbandingan: etua vs Modal Prediks! (USD ($))

Gambar 4.22. Page Eva Bagian [

Gambar 4.22 menyajikan antarmuka utama dari halaman Evaluasi Prediksi,
yang merupakan puncak dari seluruh proses pemodelan pada sistem. Bagian ini
menyoroti grafik komparasi interaktif bertajuk The Grand Battle, yang memetakan
pergerakan harga prediksi dari algoritma LSTM dan ARIMA melawan harga aktual
Bitcoin (Data Uji) selama periode observasi 548 hari terakhir.

Grafik garis (line chart) tersebut secara visual merepresentasikan
kemampuan masing-masing algoritma dalam menangkap tren fluktuasi pasar.
Pengguna dapat mengevaluasi secara langsung seberapa presisi garis prediksi
ARIMA (hijau) dan LSTM (merah) dalam mengikuti lintasan garis harga aktual
(biru). Untuk meningkatkan fleksibilitas dan kedalaman analisis, antarmuka
visualisasi ini turut dilengkapi dengan instrumen interaktif, antara lain:

1. Fitur Konversi Mata Uang: Antarmuka radio button yang memungkinkan
pengguna untuk secara dinamis mengubah satuan nilai grafik dari Dolar

Amerika Serikat (USD) ke Rupiah (IDR). Fitur ini diimplementasikan guna

memberikan perspektif nilai valuasi yang lebih relevan bagi investor lokal.
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2. Filter Zoom Periode: Fasilitas dropdown yang memberi kendali kepada

pengguna untuk memfokuskan atau memperbesar (zoom) rentang observasi
grafik pada kerangka waktu tertentu, sehingga memudahkan analisis

mendalam pada titik-titik volatilitas atau anomali harga yang ekstrem.

2. Tabel Data Prediksi Harian

3. Kesimpulan Evaluasi Kinerja (Performance Metrics)

= n 1 ® Performa LSTM

1.77% $1,570.54 3.19% $2,137.93

Gambar 4.23. Page Evaluasi Bagian II

Gambar 4.23 memvisualisasikan bagian lanjutan dari halaman Evaluasi

Model & Hasil Prediksi. Antarmuka pada bagian ini difokuskan untuk menyajikan

transparansi perhitungan data secara granular (detail) sekaligus memberikan

konklusi akhir secara matematis atas performa algoritma yang diuji. Bagian ini

terbagi menjadi dua elemen informasi utama:

1.

Tabel Data Prediksi Harian: Sistem merender struktur DataFrame ke dalam
bentuk tabel interaktif yang merinci rekam jejak prediksi pada setiap titik
hari pengujian. Pada bagian ini, sangat ditekankan bahwa sistem secara
spesifik menampilkan hasil prediksi harian pada data uji sebesar 30%, yang
artinya merepresentasikan rentang waktu pengujian selama 548 hari secara
berurutan. Tabel ini secara komprehensif menyandingkan harga aktual

dengan harga prediksi, selisih deviasi (dalam satuan mata uang), hingga
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persentase error harian dari masing-masing algoritma (LSTM dan ARIMA).
Pada bagian bawah tabel, disematkan tombol aksi (action button) fungsional
yang memungkinkan pengguna untuk mengunduh keseluruhan riwayat data
selama 548 hari tersebut ke dalam format CSV guna keperluan audit atau
komputasi lanjutan.

. Kesimpulan Evaluasi Kinerja (Performance Metrics): Merupakan papan
skor final yang merangkum rata-rata kesalahan prediksi model. Sistem
menampilkan dua kartu metrik (metric cards) yang secara tegas
membandingkan performa akhir. Kartu pertama menampilkan metrik
evaluasi algoritma ARIMA yang mencatatkan tingkat kesalahan (Mean
Absolute Percentage Error/MAPE) sebesar 1,77% dan nilai Root Mean
Square Error (RMSE) sebesar $1.570,54. Sementara itu, kartu kedua
menampilkan performa algoritma LSTM dengan nilai MAPE sebesar
3,19% dan RMSE sebesar $2.137,93.

Melalui visualisasi metrik akhir pada dashboard, sistem secara otomatis

menyematkan label hijau bertuliskan "Best Model" pada indikator algoritma

ARIMA. Pelabelan dinamis ini menjadi konfirmasi visual bahwa pendekatan

statistik linier terbukti secara empiris lebih tangguh (robust) dalam menangani

dataset penelitian ini, dengan catatan tingkat error yang secara konsisten lebih

rendah dibandingkan arsitektur Deep Learning (LSTM). Hasil ini sekaligus

memberikan insight penting bahwa algoritma dengan komputasi dan struktur yang

lebih kompleks tidak selalu menjamin performa prediktif yang superior, terutama

pada peramalan data deret waktu yang memiliki tingkat volatilitas ekstrem.

Gambar 4.24. Page Evaluasi Model Rupiah
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Gambar 4.24. Detail Fitur Konversi Mata Uang Lokal (Rupiah), sebagai
bentuk adaptasi sistem terhadap kebutuhan investor lokal, sistem menyediakan fitur
konversi nilai tukar secara dinamis. Gambar 4.24 menunjukkan perubahan otomatis
pada kalkulasi deviasi data harian dan metrik evaluasi akhir (RMSE) ketika
pengguna mengaktifkan parameter Rupiah (IDR). Fitur ini mengeliminasi
kebutuhan konversi manual dan menyajikan proyeksi risiko investasi yang lebih

kontekstual bagi pengguna di Indonesia.

4.6. Implementasi Struktur Data (Entity Relationship Diagram)

Untuk menjaga keutuhan dan konsistensi data di dalam sistem, penelitian
ini mengadaptasi konsep logika basis data relasional. Walaupun pada implementasi
fisiknya penyimpanan data menggunakan format CSV, agar lebih ringan dan efisien
saat dieksekusi oleh pustaka Pandas dan Streamlit, struktur datanya tetap mematuhi
prinsip normalisasi. Pendekatan ini sengaja dirancang untuk menekan risiko
redundansi (penumpukan data), sekaligus memastikan bahwa seluruh atribut, mulai
dari rekaman historis aset hingga parameter algoritma, saling terhubung dengan rapi
dan terstruktur.

Penataan skema data ini merupakan tahapan yang sangat penting.
Mengingat penelitian ini membandingkan dua model dengan arsitektur yang sangat
berbeda, yaitu LSTM dan ARIMA, keduanya mutlak membutuhkan standar format
input dan output yang seragam agar pengujian performanya benar-benar adil dan
objektif. Melalui struktur data yang terdefinisi dengan jelas, sistem dapat secara
otomatis menarik data dari dataset utama, memprosesnya pada masing-masing

algoritma, dan menampung hasil prediksinya ke dalam format tabel yang sama
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untuk dihitung nilai evaluasinya. Alur sistematis ini juga menjamin aspek
reproducibility (keterulangan eksperimen), sehingga seluruh riwayat pengujian
dapat dilacak ulang kapan saja berdasarkan konfigurasi parameter yang telah
tersimpan.

Sebagai gambaran visualnya, Gambar 4.24 di bawah ini menyajikan Entity
Relationship Diagram (ERD) menggunakan notasi Crow’s Foot. Diagram tersebut
memetakan skema relasi data secara utuh, yang menghubungkan dataset utama,
konfigurasi arsitektur model, hingga hasil akhir evaluasi yang nantinya ditampilkan
secara interaktif pada antarmuka website. Kehadiran pemetaan visual ini
diharapkan dapat mempermudah pembaca dalam memahami alur transformasi data
di balik layar, mulai dari tahap penarikan data mentah historis hingga dikonversi
menjadi informasi prediktif yang siap dianalisis oleh pengguna. Lebih dari itu,

rancangan

Evaluasi Prediksi

@ Download Data Lengkap (IDR (Rupiah))

3. Kesimpulan Evaluasi Kinerja (Performance Metrics)

= ® Performa LSTM

RMSE (Deviasi) Rata-rata MAPE RMSE (Deviasi)

Rp 24.971.557 3.19% Rp 33.993.044

verfittin

relasi data yang presisi ini menjadi fondasi krusial bagi dashboard Streamlit agar
dapat melakukan query dan merender grafik komparasi secara responsif, tanpa

risiko anomali atau crash akibat ketidaksesuaian format parameter.



DATA_MASTER
date |Tanggal PK
float |Harga BTC
float |Harga Emas
float |Nilai IHSG
’—H H—
float |ROI_Persen diinput_ke
diinput ke
MODEL_LSTM
MODEL_ARIMA
int Epochs
string |Parameter p d q
nt Batch_Size
float |AIC_BIC
string | Optimizer
string | Status Champion
string | Status Overfitting
menghasilkan
HASIL PREDIKSI menghasilkan
_ VI
int |Hari Ke PK
float |Harga Aktual
float |Prediksi ARIMA
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tloat

Prediksi LSTM

dihitung_menjadi

EVALUASI_METRIK

float

MAPE_ARIMA

float

MAPE LSTM

float

RMSE ARIMA

float

RMSE _LSTM

Gambar 4.25. Entity Relationship Diagram (Physical Data Model)
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Berdasarkan rancangan ERD pada Gambar 4.24 di atas, berikut adalah

deskripsi mendalam mengenai spesifikasi entitas dan atribut yang digunakan dalam

sistem:

1.

Entitas Master: DATA MASTER Entitas ini berfungsi sebagai single

source of truth yang menyimpan data historis gabungan untuk analisis

konteks "Emas Digital".

a.

Tanggal (Primary Key): Bertipe data Datfe. Atribut ini bersifat unik
untuk memastikan konsistensi waktu pada seluruh aset.

Harga BTC, Harga Emas, Nilai IHSG: Bertipe data Float.
Menyimpan nilai penutupan harian yang digunakan dalam perhitungan
matriks korelasi pada halaman analisis sistem.

ROI Persen: Bertipe data Float. Atribut kalkulatif yang menyimpan

pertumbuhan aset untuk visualisasi perbandingan imbal hasil.

Entitas Arsitektur: MODEL ARIMA & MODEL LSTM Entitas ini

menyimpan parameter teknis yang digunakan dalam proses modeling,

memisahkan antara pendekatan statistik konvensional dan deep learning.

a.

Parameter (p,d,q) & Arsitektur (Epoch, Batch): Menyimpan konfigurasi
hyperparameter terbaik (misalnya ARIMA 1,1,1 dan Epoch 50) yang
ditetapkan pada tahap tuning.

Status: Bertipe data String. Berfungsi sebagai label identifikasi hasil
akhir, di mana ARIMA dilabeli sebagai "Champion" dan LSTM sebagai

"Overfitting" berdasarkan kinerja pada data uji.

Entitas Output: HASIL PREDIKSI Entitas ini menampung hasil komparasi

harian selama periode pengujian (festing period).
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a. Hari Ke (Primary Key): Bertipe data Integer. Menandai urutan data
dalam durasi pengujian (1 hingga 548 hari).

b. Harga Aktual: Bertipe data Float. Nilai rill Bitcoin yang digunakan
sebagai acuan pembanding.

c. Prediksi ARIMA & Prediksi LSTM: Menyimpan nilai keluaran dari
masing-masing algoritma untuk diadu akurasinya.

4. Entitas Evaluasi: EVALUASI METRIK Entitas ini menyimpan hasil
perhitungan performa model secara agregat yang ditampilkan pada
scoreboard utama sistem.

a. MAPE ARIMA & MAPE LSTM: Menyimpan persentase rata-rata
error (misalnya 1.77% dan 3.19%).

b. RMSE ARIMA & RMSE LSTM: Menyimpan nilai deviasi standar
untuk melihat seberapa besar penyimpangan harga dalam satuan USD.

5. Interpretasi Relasi (Kardinalitas) Hubungan antar entitas dibentuk untuk
menggambarkan alur pemrosesan data:

a. One-to-Many (DATA MASTER ke MODEL): Satu sumber data
historis diinputkan ke berbagai model (ARIMA dan LSTM) untuk
melalui proses pembelajaran (training).

b. One-to-One (MODEL ke HASIL PREDIKSI): Setiap konfigurasi
model spesifik menghasilkan satu set deret hasil prediksi harian.

c. One-to-One (HASIL PREDIKSI ke EVALUASI METRIK):
Kumpulan data prediksi harian dihitung secara kolektif untuk

menghasilkan satu nilai metrik evaluasi akhir (MAPE/RMSE).
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4.7. Analisis Kelebihan dan Kekurangan Algoritma LSTM dan ARIMA

Berdasarkan hasil pengujian dan komparasi nilai Mean Absolute Percentage

Error (MAPE) yang telah dilakukan pada pergerakan harga Bitcoin, model Deep

Learning (LSTM) dan model Statistika (ARIMA) menunjukkan karakteristik

kinerja yang saling bertolak belakang. Berikut adalah analisis kelebihan dan

kekurangan dari masing-masing metode yang diterapkan dalam sistem ini:

4.7.1. Kelebihan dan Kekurangan Long Short-Term Memory (LSTM)

a. Kelebihan:

1.

Pengenalan Pola Non-Linier Kompleks: LSTM memiliki keunggulan
arsitektural berupa Neural Network berlapis yang sangat tangguh dalam
menemukan dan memetakan pola-pola rumit yang tidak linier pada data
deret waktu.

Penyimpanan Memori Jangka Panjang: Berkat struktur memory cell dan
gate (gerbang logika) di dalamnya, LSTM mampu menyimpan
informasi historis dalam rentang waktu yang lama untuk mencari

keterikatan data masa lalu dengan masa depan.

b. Kekurangan

1.

2.

Beban Komputasi Berat: Algoritma ini memakan waktu pelatihan
(training time) yang lama dan membutuhkan spesifikasi perangkat keras
(resource) yang besar. Hal ini menjadikannya kurang efisien jika
diimplementasikan pada perangkat dengan memori terbatas.

Rentan Mengalami Overfitting: Seperti yang ditemukan selama proses

eksperimen, model LSTM sangat sensitif terhadap pengaturan
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parameter (hyperparameter tuning). Jika parameter epoch dan neuron
terlalu dipaksakan, model cenderung menghafal data latih secara
berlebihan (overfitting), sehingga akurasinya justru menurun drastis saat

dihadapkan pada data testing baru.

4.7.2. Kelebihan dan Kekurangan Autoregressive Integrated Moving Average

(ARIMA)

a. Kelebihan:

1.

Sangat Responsif terhadap Volatilitas: Dalam menghadapi aset yang
bergerak sangat liar seperti Bitcoin, ARIMA terbukti lebih unggul.
Melalui metode Walk-Forward Validation, ARIMA secara konsisten
memperbarui jangkarnya menggunakan data harga harian terbaru (H-1),
sehingga model ini jauh lebih lincah dan reaktif menangkap momentum
perubahan harga yang tiba-tiba.

Komputasi Ringan dan Efisien: Karena murni berbasis perhitungan
persamaan statistika linier, proses prediksi ARIMA berjalan sangat
cepat tanpa memerlukan daya komputasi yang masif seperti Deep

Learning.

b. Kekurangan:

1.

Keterbatasan pada Pola Linier: ARIMA berasumsi bahwa hubungan
antar data bersifat linier. Algoritma ini akan kesulitan jika dihadapkan
pada anomali pasar yang membentuk pola kompleks berkelanjutan.

Ketergantungan pada Stasioneritas: ARIMA tidak bisa langsung

memproses data mentah yang fluktuatif. Data harus distabilkan terlebih
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dahulu (misalnya melalui proses differencing) agar nilai rata-rata dan
variansnya konstan sebelum dapat diprediksi.

Sensitif Terhadap Parameter Berlebih (Overparameterization): Sama
halnya dengan LSTM, ARIMA juga bisa mengalami overfitting jika
diberikan nilai parameter yang terlalu besar. Misalnya, saat diuji
menggunakan parameter (8,1,8), hasil prediksinya justru menjadi rusak
dan tidak masuk akal. Hal ini terjadi karena model dipaksa membaca
terlalu banyak riwayat masa lalu (termasuk noise atau pergerakan

palsu), sehingga malah kehilangan fokus pada tren utamanya.



BAB V
PENUTUP
5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian, perancangan sistem, serta pengujian yang
telah dilakukan terhadap data harga Bitcoin periode 1 Januari 2020 hingga 31
Desember 2024, penulis menarik beberapa kesimpulan yang berdasarkan tujuan
penelitian yang dipaparkan pada BAB I PENDAHULUAN dan telah disesuaikan.
Kesimpulan dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Evaluasi Kinerja Model: Berdasarkan pengujian menggunakan metrik
evaluasi standar pada data uji (testing data) selama 548 hari terakhir,
terdapat perbedaan signifikan tingkat akurasi antara kedua model. Model
statistik ARIMA mencatatkan nilai rata-rata kesalahan (Mean Absolute
Percentage Error - MAPE) sebesar 1.77% dan Root Mean Squared Error
(RMSE) sebesar $1,570.54. Sementara itu, model Deep Learning LSTM
mencatatkan nilai MAPE sebesar 3.19% dan RMSE sebesar $2,137.93.

2. Desain Arsitektur dan Parameter Optimal: Penelitian ini berhasil
menentukan konfigurasi parameter terbaik untuk kedua metode. Untuk
model ARIMA, ordo optimal yang ditemukan adalah (1,1,1), yang
menunjukkan data memerlukan satu kali proses differencing untuk
mencapai stasioneritas. Sedangkan untuk model LSTM, arsitektur optimal
dibangun menggunakan metode Stacked LSTM dengan 2 Hidden Layers,
50 Neurons, dan 50 Epochs, yang dipilih berdasarkan titik konvergensi /oss

function terendah.
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3. Implementasi Pra-pemrosesan Data: Tahap implementasi membuktikan
bahwa teknik pra-pemrosesan data memegang peranan krusial. Pada
ARIMA, transformasi data non-stasioner menjadi stasioner melalui
differencing terbukti efektif menstabilkan varian data. Sebaliknya, pada
LSTM, teknik normalisasi MinMaxScaler (skala 0-1) berhasil mempercepat
proses pelatihan model, meskipun model tersebut mengalami tantangan
dalam menangkap pola linear data harga Bitcoin pada periode pengujian ini.

4. Penentuan Model Superior: Secara empiris, penelitian ini menyimpulkan
bahwa model ARIMA lebih superior dibandingkan LSTM dalam
memprediksi harga Bitcoin untuk dataset yang digunakan. Hal ini
diindikasikan oleh kurva prediksi ARIMA yang memiliki tingkat
keberhimpitan (alignment) lebih presisi terhadap data aktual (Ground
Truth). Tingginya error pada LSTM mengindikasikan terjadinya overfitting,
di mana kompleksitas jaringan saraf tiruan kurang efektif dibandingkan
pendekatan statistik linier sederhana saat menghadapi tren pasar yang
cenderung stabil pada periode uji tertentu.

5. Prototipe Sistem E-Prediction: Telah berhasil dibangun sebuah prototipe
sistem berbasis web (Web-based Dashboard) menggunakan kerangka kerja
Streamlit. Sistem ini tidak hanya berfungsi menampilkan hasil prediksi,
tetapi juga menyajikan fitur visualisasi komparatif, analisis korelasi aset
("Bitcoin sebagai Emas Digital"), dan tabel transparansi error harian.
Prototipe ini memudahkan pengguna dalam memvalidasi kinerja model
secara visual dan interaktif tanpa perlu memahami kompleksitas kode

pemrograman di belakangnya.
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Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, penulis memiliki beberapa

harapan dan saran agar pengembangan sistem ini di masa depan dapat lebih

maksimal;

1.

Pengembangan Variabel Eksternal dan Eksplorasi Algoritma Lanjutan:
Disarankan bagi penelitian selanjutnya untuk tidak hanya terpaku pada data
harga historis (univariate), tetapi mulai mengintegrasikan variabel eksternal
(multivariate) seperti sentimen berita ekonomi, tingkat inflasi, dan tren
media sosial. Selain itu, variabel tersebut dapat diujikan menggunakan
metode kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) terbaru lainnya untuk
membandingkan tingkat akurasi yang lebih komprehensif.

Implementasi Berbasis Cloud Computing: Mengingat proses pelatihan
algoritma (#raining) membutuhkan daya komputasi yang besar dan rawan
mengalami overfitting jika dijalankan pada perangkat dengan memori
terbatas, disarankan agar pengembangan sistem ke depannya menggunakan
arsitektur Client-Server berbasis Cloud Computing atau Web. Hal ini
memungkinkan pengguna tetap dapat memantau prediksi secara praktis
melalui perangkat apa pun tanpa membebani memori lokal (hardware)

pengguna.

. Koneksi Data Secara Langsung (Real-Time): Saat ini sistem masih

menggunakan pengambilan data secara manual. Ke depannya, disarankan
agar sistem diintegrasikan langsung dengan Application Programming
Interface (API) dari pasar kripto secara real-time, sehingga pembaruan

harga dan hasil prediksi dapat berjalan otomatis.
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4. Penambahan Fitur Sistem Pendukung Keputusan (DSS): Akan sangat
bermanfaat jika sistem tidak hanya menampilkan angka prediksi secara
teknis, tetapi juga memberikan saran atau klasifikasi sinyal sederhana
(seperti indikator waktu yang tepat untuk menahan, membeli, atau menjual

aset) sehingga lebih mudah dipahami oleh pengguna awam.
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