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Abstract  
Bitcoin is a cryptocurrency asset characterized by high volatility and non-linear movement patterns that trigger sudden market 
risks. Considering that the majority of previous studies have solely focused on mathematical metric evaluations without 
providing practical solutions, this study aims to compare the performance of the conventional statistical model Autoregressive 
Integrated Moving Average (ARIMA) with Deep Learning architectures, namely Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated 
Recurrent Unit (GRU), and to implement the best-performing model into an interactive dashboard using Streamlit. The dataset 
used encompasses daily Bitcoin closing prices for the 2020–2026 period. The methodology includes data preprocessing, 
MinMaxScaler normalization, sequential data generation using a 30-day sliding window technique, chronological data 
splitting (80:20), and evaluation using MAE, RMSE, MAPE, Accuracy, and R² Score. Experimental results prove that ARIMA 
fails to adapt to non-stationary data, whereas GRU outperforms LSTM in terms of architectural efficiency and precision. The 
GRU model achieved the best performance with an MAE of IDR 34,773,098.88, an RMSE of IDR 46,684,832.94, a MAPE of 
2.26%, an Accuracy of 97.74%, and an R² Score of 0.9661. The GRU model was then successfully implemented into a Streamlit 
web dashboard that facilitates the real-time visualization of historical and predicted prices. In conclusion, the GRU 
architecture is the most effective and efficient approach for Bitcoin price forecasting, successfully bridging the gap between 
theoretical analysis and the availability of practical applications. 
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Abstrak 
Bitcoin merupakan aset kripto dengan karakteristik volatilitas tinggi dan pola pergerakan non-linear yang memicu risiko pasar 
secara tiba-tiba. Mengingat mayoritas studi terdahulu hanya berfokus pada evaluasi metrik matematis tanpa memberikan solusi 
praktis, penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja model statistik konvensional Autoregressive Integrated Moving 
Average (ARIMA) dengan arsitektur Deep Learning yakni Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit 
(GRU), serta mengimplementasikan model terbaik ke dalam dashboard interaktif berbasis Streamlit. Dataset yang digunakan 
mencakup harga penutupan harian Bitcoin periode 2020–2026. Metodologi meliputi preprocessing data, normalisasi 
MinMaxScaler, pembentukan data sekuensial dengan teknik sliding window 30 hari, pembagian data secara kronologis (80:20), 
hingga evaluasi menggunakan MAE, RMSE, MAPE, Akurasi, dan R² Score. Hasil eksperimen membuktikan bahwa ARIMA 
gagal beradaptasi terhadap data non-stasioner, sedangkan GRU mengungguli LSTM dari sisi efisiensi arsitektur dan presisi. 
Model GRU memperoleh performa terbaik dengan MAE Rp34,773,098.88, RMSE Rp46,684,832.94, MAPE 2.26%, Akurasi 
97,74%, dan R² Score 0,9661. Model GRU kemudian berhasil diimplementasikan ke dalam web dashboard Streamlit yang 
memfasilitasi visualisasi perbandingan harga historis dan prediksi secara real-time. Kesimpulannya, arsitektur GRU merupakan 
pendekatan paling efektif dan efisien untuk peramalan harga Bitcoin, sekaligus berhasil menjembatani kesenjangan antara 
analisis teoritis dan ketersediaan aplikasi praktis. 

Kata kunci: ARIMA, LSTM, GRU, forecasting harga bitcoin, streamlit 
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1. Pendahuluan 

Transformasi digital telah mendorong lahirnya 
instrumen investasi inovatif, salah satunya aset kripto 
seperti Bitcoin yang didukung oleh teknologi 
blockchain dan sistem transaksi terdesentralisasi [1], 
[2]. Bitcoin kini tidak hanya dipandang sebagai alat 
pembayaran, tetapi juga sebagai komoditas investasi 
yang berpengaruh terhadap pasar aset digital global[3], 
[4]. 

Namun, Bitcoin memiliki tingkat volatilitas yang 
sangat tinggi, sehingga fluktuasi harga dapat terjadi 
dalam waktu singkat dan menimbulkan risiko besar 
bagi investor [5]. Kondisi ini terlihat pada kontraksi 
nilai transaksi kripto di Indonesia dari Rp650,61 triliun 
pada 2024 menjadi Rp482,23 triliun pada 2025 akibat 

volatilitas pasar [6]. Selain itu, penurunan harga 
Bitcoin ke level $81.000 memicu likuidasi massal 
senilai $1,7 miliar dan berdampak pada lebih dari 
240.000 trader dalam satu hari [7]. Tingginya 
volatilitas pasar kripto dipicu oleh sentimen risk-off 
global dan fenomena likuidasi massal yang kerap 
terjadi secara mendadak [8]. Penelitian oleh Rodrigues 
& Machado (2025) mengonfirmasi bahwa fluktuasi 
harga dalam frekuensi tinggi (high-frequency data) 
menyebabkan metode estimasi tradisional kehilangan 
keandalan prediksinya akibat fenomena noise pasar 
yang dominan [9]. Fenomena tersebut menunjukkan 
bahwa pengambilan keputusan investasi tidak dapat 
hanya mengandalkan intuisi, melainkan memerlukan 
pendekatan komputasional berbasis data historis untuk 
menghasilkan peramalan harga yang lebih akurat [10], 
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[11], [12]. Lebih lanjut, pergerakan harga Bitcoin yang 
kaotis menuntut penggunaan sistem berbasis 
kecerdasan buatan dibandingkan metode prediktif 
konvensional untuk memitigasi risiko trading secara 
optimal [13]. 

Dalam bidang Informatika, peramalan data deret waktu 
(time series) telah banyak dieksplorasi menggunakan 
model statistik maupun Deep Learning [14]. 
Keterbatasan model statistik konvensional seperti 
ARIMA terletak pada asumsi stasioneritas dan 
hubungan linear dasar, sehingga model ini gagal 
mengantisipasi tren non-linear ekstrem yang tidak 
memiliki pola musiman berulang pada pasar kripto 
[15], [16]. Beberapa penelitian terdahulu telah 
membandingkan performa ARIMA dengan LSTM [17] 
serta mengevaluasi varian arsitektur Recurrent Neural 
Network (RNN), seperti LSTM dan GRU [18]. 
Penelitian lain juga menunjukkan bahwa meskipun 
ARIMA cukup stabil untuk prediksi jangka pendek 
pada data stasioner, arsitektur RNN, khususnya GRU, 
lebih adaptif dalam menangkap volatilitas harga 
Bitcoin secara real-time [19], [20]. Namun, terdapat 
kelemahan (research gap) pada studi-studi terdahulu. 
Mayoritas penelitian berfokus pada komparasi model 
yang sejenis atau dievaluasi secara terpisah, serta hanya 
berhenti pada penyajian metrik evaluasi matematis 
(seperti RMSE atau MAE) tanpa memberikan solusi 
aplikatif bagi pengguna akhir [21]. Hasil prediksi dari 
model yang kompleks tersebut menjadi sulit 
diinterpretasikan dan diakses secara langsung oleh 
investor awam. 

Untuk menjembatani kesenjangan tersebut, kebaruan 
(novelty) dari penelitian ini terletak pada kombinasi dua 
aspek utama. Pertama, melakukan komparasi 
komprehensif secara silang antara model statistik 
konvensional (ARIMA) yang unggul pada data linear, 
berhadapan langsung dengan dua model Deep 
Learning (LSTM dan GRU) yang adaptif terhadap data 
kronologis non-linear, menggunakan dataset Bitcoin 
periode terbaru yang sangat fluktuatif. Kedua, 
mengimplementasikan model dengan performa 
prediksi terbaik secara langsung ke dalam sebuah web 
dashboard interaktif berbasis Streamlit [22], [23]. 
Melalui pendekatan ini, visualisasi hasil prediksi harga 
Bitcoin tidak hanya sekadar menyajikan pembuktian 
akademis terkait tingkat akurasi algoritma, melainkan 
juga menyediakan tools yang interaktif dan mudah 
dipahami oleh pengguna secara real-time untuk 
meminimalisir risiko investasi. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 
dengan metode eksperimen untuk membandingkan 
performa model ARIMA, Long Short-Term Memory 
(LSTM), dan Gated Recurrent Unit (GRU) dalam 
memprediksi harga Bitcoin. Tahapan penelitian 
mengacu pada proses Knowledge Discovery in 
Database (KDD), yang meliputi pengumpulan data, 
pemahaman data, preprocessing, transformasi data, 

pemodelan, evaluasi, dan implementasi sistem [24]. 
Pendekatan ini digunakan karena penelitian berfokus 
pada pengukuran performa model secara objektif 
menggunakan metrik evaluasi numerik. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

Berdasarkan Gambar 1, penelitian dimulai dari tahap 
pengumpulan data historis Bitcoin, kemudian 
dilanjutkan dengan data understanding untuk 
memahami struktur dan karakteristik dataset. Setelah 
itu dilakukan preprocessing data, normalisasi, 
pembentukan data sekuensial menggunakan metode 
sliding window, pembagian data training dan testing, 
pemodelan menggunakan ARIMA, LSTM, dan GRU, 
evaluasi model, serta implementasi hasil prediksi ke 
dalam dashboard interaktif berbasis Streamlit. 

Data yang digunakan merupakan data sekunder 
berbentuk deret waktu atau time series harga Bitcoin 
(BTC/USD) yang diperoleh dari CoinMarketCap. 
Dataset ini mencakup periode historis mulai dari 1 
Januari 2020 hingga 8 Mei 2026 dengan granularitas 
harian (daily), yang secara keseluruhan menghasilkan 
total observasi sebanyak 2.320 baris data. Dataset 
terdiri dari beberapa fitur utama, yaitu tanggal, harga 
pembukaan, harga tertinggi, harga terendah, harga 
penutupan, volume, dan kapitalisasi pasar. Data historis 
Bitcoin digunakan karena memiliki karakteristik 
volatil, non-linear, dan berurutan berdasarkan waktu, 
sehingga sesuai untuk penelitian peramalan harga aset 
kripto [17] [18]. Dalam penelitian ini, fitur Buka, 
Tinggi, dan Rendah digunakan sebagai variabel input, 
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sedangkan fitur Tutup digunakan sebagai target 
prediksi. 

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan data 
siap digunakan dalam proses pemodelan. Proses ini 
meliputi pembersihan data, konversi tipe data, 
pengurutan data berdasarkan tanggal, pengecekan 
missing value, serta penghapusan data duplikat. Kolom 
harga yang masih berbentuk teks dibersihkan dari 
simbol mata uang, tanda koma, dan spasi, kemudian 
dikonversi menjadi tipe data numerik. Karena harga 
Bitcoin memiliki rentang nilai yang besar, normalisasi 
dilakukan menggunakan MinMaxScaler agar nilai data 
berada pada rentang 0 sampai 1. Normalisasi ini 
menjadi krusial karena rentang nilai fluktuasi harga 
Bitcoin yang sangat lebar dapat menyebabkan masalah 
exploding/vanishing gradient saat proses 
backpropagation [25]. Normalisasi diperlukan untuk 
membantu proses pelatihan model deep learning agar 
lebih stabil dan tidak dipengaruhi oleh perbedaan skala 
antarfitur [26]. 

Setelah proses preprocessing, data time series diubah 
menjadi bentuk supervised learning menggunakan 
metode sliding window. Pada penelitian ini, window 
size yang digunakan adalah 30 hari, sehingga data 
historis selama 30 hari digunakan sebagai input untuk 
memprediksi harga penutupan pada hari berikutnya. 
Sejalan dengan temuan Maulana et al. (2026) dan 
Alfarizi & Lestarini (2025), pembentukan data 
sekuensial dengan teknik sliding window 30 hari secara 
efektif mentransformasi data mentah menjadi struktur 
tiga dimensi (batch_size, time_steps, features) yang 
dibutuhkan oleh arsitektur LSTM dan GRU untuk 
mengekstrak dependensi temporal [27] [28]. Teknik 
sliding window digunakan agar model dapat 
mempelajari pola temporal dari data historis dan 
menghasilkan struktur input tiga dimensi yang sesuai 
untuk model LSTM dan GRU [29]. 

Pemodelan dilakukan menggunakan tiga algoritma, 
yaitu ARIMA, LSTM, dan GRU. Sebagai model 
statistik dan baseline, ARIMA dikonfigurasi dengan 
orde parameter (1, 1, 1). Pemilihan orde ini mencakup 
komponen autoregressive (p=1), tingkat differencing 
untuk membentuk stasioneritas data (d=1), dan rata-
rata bergerak atau moving average (q=1) yang optimal 
untuk pemodelan deret waktu dasar [30]. Sementara 
itu, model Deep Learning dibangun dengan 
penyesuaian hyperparameter secara spesifik. Model 
LSTM dibangun menggunakan arsitektur dua lapisan 
tersembunyi (hidden layer) yang masing-masing terdiri 
dari 50 neuron. Guna mencegah overfitting, diterapkan 
lapisan Dropout dengan nilai 0.2, yang diakhiri dengan 
satu Dense layer (1 neuron) sebagai output prediksi. 
Konfigurasi serupa juga diterapkan pada arsitektur 
GRU, yakni dua layer GRU dengan masing-masing 50 
neuron serta lapisan Dropout 0.2. Kedua model Deep 
Learning ini dilatih menggunakan fungsi kerugian 
Mean Squared Error (MSE), algoritma optimizer 
Adam dengan tingkat pembelajaran (learning rate) 
sebesar 0,001, ukuran batch (batch size) 32, dan 

dijalankan selama 50 epoch. Penentuan 
hyperparameter ini dirancang untuk mencapai 
keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi, 
di mana optimizer Adam dengan learning rate 0,001 
dipilih karena kemampuannya menyesuaikan tingkat 
pembelajaran secara adaptif untuk setiap parameter, 
sedangkan penerapan Dropout layer 0,2 terbukti efektif 
mencegah overfitting pada pelatihan sekuensial. 
Pemilihan konfigurasi ini didasarkan pada tinjauan 
literatur terdahulu yang membuktikan stabilitas 
parameter tersebut pada volatilitas kripto [4] [5]. 

Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan 
rasio 80:20 secara kronologis. Pembagian dilakukan 
tanpa pengacakan karena data yang digunakan 
merupakan data time series, sehingga urutan waktu 
harus tetap dipertahankan untuk menghindari look-
ahead bias. Pembagian dataset dengan rasio 80:20 
secara ketat berdasarkan urutan waktu (chronological 
train-test split) tanpa pengacakan dilakukan untuk 
menjamin tidak terjadinya look-ahead bias, sehingga 
evaluasi performa model mencerminkan kondisi 
pengujian pasar yang sesungguhnya [31]. Data training 
digunakan untuk melatih model dalam mempelajari 
pola historis harga Bitcoin, sedangkan data testing 
digunakan untuk menguji kemampuan model dalam 
memprediksi data baru yang belum pernah dipelajari 
sebelumnya. Model ARIMA dilatih menggunakan data 
harga penutupan, sedangkan model LSTM dan GRU 
dilatih menggunakan data sekuensial multivariat hasil 
transformasi sliding window. 

Evaluasi model dilakukan dengan membandingkan 
nilai prediksi terhadap data aktual pada data uji. Metrik 
evaluasi yang digunakan meliputi Mean Absolute Error 
(MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean 
Absolute Percentage Error (MAPE), akurasi, dan R² 
Score. Metrik tersebut digunakan untuk mengukur 
tingkat kesalahan prediksi dan kemampuan model 
dalam menjelaskan variasi data aktual [32] [33]. Model 
dengan nilai MAE, RMSE, dan MAPE paling rendah 
serta nilai R² Score paling tinggi dipilih sebagai model 
dengan performa terbaik. 

Tahap akhir penelitian adalah implementasi hasil 
prediksi ke dalam dashboard interaktif berbasis 
Streamlit. Model hasil pelatihan disimpan dalam 
format .keras atau .pkl, kemudian dimuat kembali pada 
aplikasi untuk menghasilkan prediksi. Streamlit 
digunakan karena mampu menyajikan hasil analisis 
data dan model machine learning dalam bentuk 
antarmuka web yang interaktif, sehingga memudahkan 
pengguna dalam memahami hasil prediksi tanpa harus 
berinteraksi langsung dengan kode program [22] [34]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Gambar 2. Dataset Awal 
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Tahap awal penelitian ini melibatkan pengumpulan dan 
pemuatan data historis harga Bitcoin dari 
CoinMarketCap yang mencakup berbagai kondisi 
pasar fluktuatif. Gambar 2 menampilkan dataset awal 
yang terdiri dari fitur tanggal, harga pembukaan, harga 
tertinggi, harga terendah, harga penutupan, volume, 
dan kapitalisasi pasar, dengan harga penutupan 
digunakan sebagai target prediksi utama.  

 
Gambar 3. Grafik Tren Harga Bitcoin 

 
Analisis eksplorasi data (Exploratory Data Analysis) 
pada Gambar 3 memperlihatkan adanya tren fluktuasi 
harga yang cukup besar dan dinamis, baik pada fase 
kenaikan maupun penurunan, yang menunjukkan 
bahwa harga Bitcoin memiliki karakteristik volatilitas 
historis yang sangat ekstrem. 

 

 
Gambar 4. Heatmap Korelasi 

 
Lebih lanjut, analisis korelasi pada Gambar 4 
membuktikan bahwa fitur harga pembukaan, tertinggi, 
dan terendah memiliki korelasi linier yang sangat kuat 
terhadap harga penutupan dengan nilai mendekati 1,00, 
sehingga ketiga fitur tersebut ditetapkan sebagai 
variabel masukan multivariat pada pemodelan Deep 
Learning. 

 
Gambar 5. Visualisasi Split Data Training dan Testing 

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan data, 
pembersihan, dan normalisasi menggunakan 
MinMaxScaler, data ditransformasi menggunakan 
metode sliding window 30 hari. Visualisasi pada 

Gambar 5 menunjukkan pembagian dataset secara 
kronologis dengan rasio 80:20 menjadi data latih dan 
data uji untuk menjamin tidak terjadinya look-ahead 
bias atau kebocoran informasi masa depan ke masa 
lalu. 

 
Gambar 6. Grafik Prediksi GRU 

Hasil pengujian dan evaluasi performa yang 
divisualisasikan pada Gambar 6 membuktikan bahwa 
prediksi model Gated Recurrent Unit (GRU) sangat 
adaptif dan hampir menempel pada garis harga aktual 
di sepanjang periode pengujian. Model ini berhasil 
mencatatkan kinerja terbaik dengan tingkat kesalahan 
terendah, yaitu Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) sebesar 2,26% dan Mean Absolute Error 
(MAE) sebesar Rp34,773,098.88, serta mampu 
menjelaskan variasi data tertinggi dengan nilai R² Score 
mencapai 0,9661. 

 

 
Gambar 7. Grafik Prediksi LSTM 

Sebagai perbandingan, Gambar 7 memperlihatkan 
bahwa model Long Short-Term Memory (LSTM) yang 
juga dilatih dengan hyperparameter serupa mampu 
mengikuti pola pergerakan harga aktual dengan deviasi 
kesalahan yang relatif kecil, mencatatkan MAPE 
sebesar 2,86%. 

 
Gambar 8. Grafik Prediksi ARIMA 

Sebaliknya, model statistik klasik Autoregressive 
Integrated Moving Average (ARIMA) pada Gambar 8 
menunjukkan grafik prediksi yang cenderung 
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menghasilkan proyeksi lebih datar jika disandingkan 
dengan harga aktual yang bergerak fluktuatif. Hal ini 
mengindikasikan keterbatasan inheren model ARIMA 
dalam mengikuti perubahan harga yang dinamis akibat 
karakteristiknya yang hanya sesuai untuk data berpola 
linear, sehingga menghasilkan tingkat kesalahan 
tertinggi dengan MAPE mencapai 14,93% dan nilai R-
Squared negatif sebesar -0,0136. 
 

Gambar 9. Perbandingan Model 

Ringkasan perbandingan metrik evaluasi dari ketiga 
model tersebut pada Gambar 9 secara jelas 
mempertegas dominasi arsitektur jaringan saraf tiruan 
berpagar. Keunggulan telak model GRU jika 
dikomparasikan dengan LSTM dan ARIMA bersumber 
dari efisiensi arsitektur matematis dan mekanisme 
pengolahan informasinya. Meskipun LSTM dan GRU 
sama-sama dirancang untuk mengatasi masalah 
vanishing gradient pada deret waktu kronologis, GRU 
memiliki arsitektur yang lebih ringkas dengan 
menyatukan cell state dan hidden state serta hanya 
menggunakan dua gerbang utama, yakni Update Gate 
dan Reset Gate. Konfigurasi ini membuat GRU 
memiliki jumlah parameter yang lebih sedikit, yang 
terbukti sangat tangguh dalam menghindari overfitting 
terhadap noise fluktuasi harian pada data aset kripto 
yang luar biasa volatil. Tingginya nilai kesalahan pada 
ARIMA membuktikan bahwa asumsi stasioneritas 
linier dan ketergantungan masa lalu gagal beradaptasi 
dengan pola kaotis serta non-linear ekstrem dari 
pergerakan harga Bitcoin yang tidak memiliki siklus 
musiman berulang. 

Temuan dalam penelitian ini secara empiris 
menguatkan berbagai penelitian terdahulu yang 
menyatakan bahwa varian Recurrent Neural Network 
(RNN) secara konsisten mengungguli model statistik 
linier dalam peramalan harga kripto. Hasil penelitian 
juga menunjukkan bahwa pemodelan varian RNN 
berpagar (gated RNN) sangat adaptif dalam 
mengekstraksi karakteristik pergerakan ekstrem harga 
Bitcoin [35]. Selain itu, efisiensi parameter GRU yang 
lebih unggul dibandingkan LSTM dalam menangani 
prediksi volatilitas harian Bitcoin sejalan dengan 
berbagai hasil penelitian komparatif pada model Deep 
Learning modern. Berbeda dengan mayoritas 
penelitian sebelumnya yang hanya berfokus pada 
evaluasi metrik matematis di lingkungan simulasi 
luring, penelitian ini berhasil menjembatani 
kesenjangan implementasi praktis dengan 
menghadirkan solusi yang lebih aplikatif bagi 
pengguna. 

 

 
Gambar 10. Halaman Dashboard 

Untuk merealisasikan implementasi praktis, model 
GRU terbaik disimpan dalam format bobot terkompresi 
dan diimplementasikan secara langsung ke dalam web 
dashboard interaktif berbasis Streamlit seperti yang 
ditampilkan pada Gambar 10. 

 

 
Gambar 11. Halaman Visualisasi Grafik 

Dari sudut pandang pengguna akhir, aplikasi ini 
berfungsi sebagai sistem pendukung keputusan 
investasi yang mentransformasi metrik statistik rumit 
menjadi visualisasi grafik tren yang intuitif 
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 11. 

 

 
Gambar 12. Halaman Input Prediksi 

Melalui panel pada Gambar 12, pengguna dapat 
melakukan modifikasi parameter input harga historis 
secara dinamis melalui bilah kontrol di sisi antarmuka, 
yang kemudian memicu sistem untuk menghitung 
estimasi secara real-time tanpa mengharuskan investor 
awam memiliki pemahaman pemrograman. 
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Gambar 13. Tampilan Hasil Prediksi 

Dari sisi performa komputasi, ukuran berkas bobot 
GRU yang kecil dikombinasikan dengan arsitektur 
Streamlit menghasilkan efisiensi memori server yang 
signifikan. Hasil akhir berupa estimasi nilai prediksi 
dalam bentuk nominal angka yang presisi pada Gambar 
13 berhasil dieksekusi dengan latensi sangat rendah, 
menjamin kinerja sistem pendukung keputusan yang 
sangat responsif di tengah kebutuhan pemantauan 
fluktuasi pasar yang bergerak cepat untuk memitigasi 
risiko investasi. 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa arsitektur Deep 
Learning (LSTM dan GRU) secara signifikan 
mengungguli metode statistik konvensional (ARIMA) 
dalam memprediksi harga Bitcoin yang memiliki 
karakteristik non-linear dan volatil. Berdasarkan hasil 
pengujian kuantitatif, GRU terbukti sebagai model 
peramalan yang paling optimal. Model ini berhasil 
mencatatkan tingkat kesalahan terendah dengan Mean 
Absolute Error (MAE) sebesar Rp34,773,098.88 Root 
Mean Squared Error (RMSE) 46,684,832.94, dan 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 2.26%, serta 
tingkat akurasi penjelasan variasi data tertinggi dengan 
nilai R-Squared (R² Score) mencapai 0.9661 dan 
akurasi 97,74%. 

Fakta komputasional ini membuktikan bahwa model 
GRU mampu menawarkan efisiensi struktur algoritma 
yang lebih ringkas dibandingkan LSTM, tanpa 
mengorbankan tingkat presisi prediksinya. Sebagai 
luaran teknis dari penelitian ini, model peramalan GRU 
terbaik telah berhasil diimplementasikan ke dalam 
antarmuka web dashboard interaktif berbasis Streamlit, 
yang memfasilitasi visualisasi perbandingan data harga 
historis dan hasil peramalan secara real-time. 

Untuk pengembangan lebih lanjut, penelitian 
selanjutnya disarankan untuk beralih pada pendekatan 
multivariat dengan menambahkan variabel eksternal 
seperti sentimen publik, indikator teknikal, serta faktor 
makroekonomi (misalnya suku bunga). Integrasi 
metode Natural Language Processing (NLP) pada 
arsitektur GRU juga direkomendasikan untuk 
menangkap kausalitas fundamental dari pasar. Selain 
itu, disarankan untuk melakukan pengujian evaluasi 
pengguna (user evaluation) pada tahap implementasi 
dashboard guna memvalidasi secara empiris efektivitas 

dan kegunaan sistem tersebut sebagai alat bantu bagi 
pengguna. 
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