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Abstract  

Bitcoin shown high price volatility. This brings great risks for investors, but also provides great opportunities for investors. 

One interesting method for Bitcoin price prediction that has high volatility is the LSTM algorithm, a variant of RNN that can 

process time series data and remember long and short-term information effectively. This research is an update of previous 
studies that generally only use one LSTM layer. In this research, a comparison between two LSTM model scenarios is carried 

out to see the extent to which the architecture and configuration of the model affect the performance of Bitcoin price prediction. 

Based on the results of the research that has been carried out in Scenario 1 using the Double Layer LSTM algorithm 128, 64 

neurons, 100 epochs, 32 batch sizes, 80% training data, 20% test data, and adam optimization, better than Scenario 2 which 
uses the Single Layer LSTM algorithm 50 neurons, 100 epochs, 32 batch sizes, 80% training data, 20% test data, and adam 

optimization. Scenario 1 shows a fairly good level of accuracy in predicting Bitcoin prices. The performance of the Scenario 1 

algorithm model is evaluated using the MSE metric with a value of 0.00044, RMSE with a value of 0.02119, MAE with a value 

of 0.01586, MAPE with a value of 2.51% and R2 with a value of 0.98. This relationship between price prediction and 
performance evaluation is important, as accurate price predictions form the basis for calculating the potential profit and risk 

of a Bitcoin investment. From the Bitcoin price prediction results generated from the Scenario 1 model, it is then used to 

evaluate the performance of Bitcoin assets during the 2018-2024 period. The average annual return of Bitcoin is 83.07%. 

Volatility of 82.837. The Sharpe Ratio of 1.003 indicates that the return earned is relatively proportional to the risk taken, 

which is considered quite good in the context of high-risk investments. 
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Abstrak 

Bitcoin telah menunjukkan volatilitas harga yang tinggi. Hal ini membawa risiko besar bagi investor, tetapi juga memberikan 

peluang besar bagi investor. Salah satu metode yang menarik untuk prediksi harga Bitcoin yang memiliki volatilitas tinggi 

adalah algoritma LSTM, sebuah varian RNN yang dapat memproses data deret waktu serta mengingat informasi jangka panjang 

dan pendek secara efektif. Penelitian ini merupakan pembaruan dari penelitian-penelitian sebelumnya yang umumnya hanya 
menggunakan satu lapisan LSTM. Dalam penelitian ini, dilakukan perbandingan antara dua skenario model LSTM untuk 

melihat sejauh mana arsitektur dan konfigurasi model mempengaruhi performa prediksi harga Bitcoin. Berdasarkan hasil 

penelitian yang sudah dilakukan pada Skenario 1 dengan menggunakan algoritma LSTM Double Layer 128, 64 neuron, 100 

epoch, 32 batch size, data latih 80%, data uji 20%, dan optimasi adam, lebih baik dibandingkan Skenario 2 yang menggunakan 

algoritma LSTM Single Layer 50 neuron, 100 epoch, 32 batch size, data latih 80%, data uji 20%, dan optimasi adam. Skenario 

1 menunjukkan tingkat akurasi yang cukup baik dalam memprediksi harga Bitcoin. Performa model algoritma Skenario 1 

dievaluasi menggunakan metrik MSE dengan nilai 0.00044, RMSE dengan nilai 0.02119, MAE dengan nilai 0.01586, MAPE 

dengan nilai 2.51% dan R2 dengan nilai 0.98. Hubungan antara prediksi harga dan evaluasi kinerja ini penting, karena prediksi 
harga yang akurat menjadi dasar untuk menghitung potensi keuntungan dan risiko dari investasi Bitcoin. Dari hasil prediksi 

harga Bitcoin yang dihasilkan dari model Skenario 1, kemudian digunakan untuk mengevaluasi kinerja aset Bitcoin selama 

periode 2018–2024. Rata-rata Return pertahun Bitcoin sebesar 83.07%. Volatilitas sebesar 82.837. Sharpe Ratio sebesar 1.003 

menunjukkan bahwa return yang diperoleh relatif sebanding dengan risiko yang diambil, yang dianggap cukup baik dalam 

konteks investasi berisiko tinggi.  

Kata kunci: Bitcoin, Prediksi Harga, LSTM, Machine Learning, Cryptocurrency 
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1. Pendahuluan  

Perkembangan teknologi digital yang pesat telah 

mendorong munculnya inovasi baru dalam berbagai 

sektor, termasuk sektor keuangan. Salah satu inovasi 

yang paling signifikan dalam dekade terakhir adalah 

munculnya cryptocurrency, dengan Bitcoin sebagai 

pelopor yang paling menonjol. Di awal tahun 2009, 

Satoshi Nakamoto meluncurkan mata uang elektronik 

terdesentralisasi pertama, yaitu Bitcoin [1]. 

Bitcoin adalah aset digital yang tidak diawasi oleh 

pemerintah atau bank sentral, melainkan melalui 

teknologi blockchain yang bersifat desentralisasi. Hal 

ini memberikan Bitcoin daya tarik tersendiri bagi 

mereka yang mencari alternatif investasi yang 

independen dari sistem keuangan tradisional. Kedua 

belah pihak dapat melakukan transaksi secara langsung 

melalui sistem pembayaran yang berbasis Bitcoin [2]. 

Dalam beberapa tahun terakhir, Bitcoin berhasil 

menduduki peringkat 10 berdasarkan Kapitalisasi Pasar 
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Aset teratas di dunia. Popularitas Bitcoin ini diiringi 

dengan volatilitas harga yang tinggi, yang menarik 

perhatian investor, trader, serta akademisi untuk 

memahami dan memprediksi pergerakan harga aset 

tersebut. Volatilitas yang tinggi dalam harga Bitcoin 

memberikan keuntungan besar, namun di sisi lain juga 

menyimpan risiko tinggi bagi para investor [1]. 

Fluktuasi harga yang signifikan dan tak terduga, 

menjadikan prediksi harga Bitcoin sebagai tantangan 

yang kompleks. 

Para peneliti dan praktisi di bidang keuangan dan 

teknologi telah mencari cara untuk membuat model 

algoritma prediksi harga yang lebih akurat karena 

perhatian yang meningkat terhadap Bitcoin. Algoritma 

LSTM menjadi metode yang menarik untuk digunakan, 

sebuah varian RNN yang dapat memproses data deret 

waktu serta mengingat informasi jangka panjang dan 

pendek secara efektif [3]. 

Menurut [4], dengan judul penelitian “Analisis Kinerja 

Algoritma Machine Learning dalam Prediksi Harga 

Cryptocurrency”, menunjukkan bahwa algoritma 

LSTM adalah yang terbaik dalam memprediksi harga 

cryptocurrency, dengan nilai MAE dan RMSE terendah 

dan akurasi prediksi tertinggi.  Sementara Regresi 

Linear memiliki tingkat kinerja terendah, SVM dan 

Random Forest keduanya unggul. 

Menurut [5], dengan judul penelitian “Optimasi 

Prediksi Cryptocurrency Menggunakan Pendekatan 

Deep Learning”, menunjukkan bahwa algoritma LSTM 

yang dioptimalkan dengan optimasi Adam 

menghasilkan nilai RMSE sebesar 

0.08217562639465784, yang menunjukkan akurasi 

prediksi yang tinggi. Sebaliknya, penggunaan 

algoritma RMSProp menghasilkan nilai RMSE yang 

lebih tinggi, yaitu 0.10699215580552895, yang 

menunjukkan akurasi yang lebih rendah. Oleh karena 

itu, kombinasi algoritma Adam dan LSTM telah 

terbukti efektif dalam melakukan prediksi nilai 

cryptocurrency dengan akurasi yang tinggi. 

Menurut [6], dengan judul penelitian “Penerapan 

Algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) berbasis 

Multi Fungsi Aktivasi Terbobot dalam Prediksi Harga 

Ethereum”, Setelah dilakukan 10 kali percobaan 

dengan parameter tertentu, algoritma LSTM berhasil 

digunakan untuk memprediksi harga Ethereum, 

menghasilkan nilai rata-rata MSE terbaik sebesar 

0.018, yang menunjukkan bahwa model algoritma 

dapat memprediksi harga Ethereum dengan tingkat 

akurasi yang cukup tinggi. 

Dalam penelitian ini, algoritma LSTM digunakan 

untuk memprediksi harga dan kinerja aset Bitcoin. 

Dengan menggunakan data historis harga, diharapkan 

dapat diperoleh model algoritma yang akurat untuk 

memprediksi pergerakan harga Bitcoin [5]. Selain itu, 

analisis kinerja aset Bitcoin juga akan dilakukan untuk 

memberikan wawasan lebih dalam mengenai risiko dan 

potensi keuntungan dari investasi ini. 

Dengan demikian, diharapkan bahwa penelitian ini 

akan meningkatkan pengetahuan keuangan dan 

membantu praktisi, terutama trader dan investor yang 

membutuhkan alat bantu untuk memprediksi harga 

Bitcoin di masa mendatang. 

2. Metode Penelitian 

Dengan menggunakan algoritma LSTM, penelitian ini 

memprediksi harga dan kinerja aset Bitcoin 

menggunakan pendekatan kuantitatif. Karena 

kemampuan LSTM untuk mengatasi masalah 

vanishing gradient dan mempelajari ketergantungan 

jangka panjang dalam deret waktu (time series), 

keduanya sangat penting untuk memprediksi harga 

Bitcoin yang berfluktuatif [7]. Diagram alur penelitian 

dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

2.1. Long Short-Term Memory 

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis 

arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang 

dirancang untuk mengatasi masalah ketergantungan 

jangka panjang dalam data sekuensial, seperti data 

harga aset Bitcoin [8]. LSTM menggunakan unit 

memori "cell state" untuk menyimpan informasi jangka 

panjang dari data yang telah diproses sebelumnya, 

meskipun strukturnya lebih kompleks daripada RNN 

konvensional [9]. Cell state memungkinkan LSTM 

untuk mengingat informasi yang relevan dari urutan 

data yang panjang, sementara juga memperbolehkan 

mengabaikan informasi yang tidak relevan. LSTM 

memiliki 4 lapisan yang saling berinteraksi, 

diantaranya Forget Gate, Input Gate, Layer tanh, Layer 
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New Cell State dan Output Gate [5]. Struktur LSTM 

dapat dilihat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Struktur LSTM 

Sumber: [10] 

Tahap pertama, Forget gate Informasi status sel mana 

yang dibuang dari model algoritma diidentifikasi dalam 

unit LSTM. Tahap kedua, input gate (lapisan sigmoid) 

akan memilih nilai mana yang perlu diperbarui. Lalu, 

layer tanh mengembangkan vektor nilai kandidat yang 

dapat dimasukkan ke dalam state. Tahap ketiga, akan 

mengubah cell state lama, menjadi cell state yang baru. 

Tahap keempat, jalankan lapisan sigmoid untuk 

menentukan bagian mana dari cell state yang akan 

menjadi output gate [7]. Adapun perhitungannya 

dilakukan dengan rumus sebagai berikut: 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)              (1) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)              (2) 

𝑐𝑡̃ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)             (3) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡              (4) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)              (5) 

Dimana 𝑓𝑡 adalah forget gate, 𝑖𝑡 adalah input gate, 𝑐𝑡̃ 

adalah nilai baru pada cell state, 𝐶𝑡 adalah cell state 

baru, 𝑜𝑡 adalah output gate, 𝜎 adalah layer sigmoid, 𝑊 

adalah nilai weight, ℎ𝑡−1 adalah nilai output sebelum, 

𝐶𝑡−1 adalah cell state lama, 𝑥𝑡 adalah nilai input baru, 

dan 𝑏 adalah nilai bias [11]. 

2.2. Input Dataset 

Data harga historis Bitcoin digunakan dalam penelitian 

ini untuk pelatihan model algoritma LSTM, yang berisi 

informasi seperti Tanggal, Harga rata-rata penutupan 

(Adj Close), Harga Penutupan (Close), Harga 

Pembukaan (Open), Harga Tertinggi (High), dan Harga 

Terendah (Low). Data ini diambil dari website 

https://finance.yahoo.com/quote/BTC-USD/ yang 

menyediakan data historis. Rentang waktu dataset dari 

1 Januari 2018 sampai 19 Oktober 2024. Sehingga 

jumlah data yang digunakan sebanyak 2484 baris.  

2.3. Preprocessing Data 

Preprocessing Data merupakan tahap persiapan data 

sebelum tahap perancangan model algoritma prediksi 

[6]. Penulis melakukan normalisasi data untuk 

menghilangkan missing value. Pada skenario 1 

menggunakan teknik min-max scaling dan skenario 2 

menggunakan teknik standarization agar mengurangi 

tingkat kesalahan selama uji model algoritma prediksi. 

Adapun perhitungan min-max scaling dilakukan 

dengan rumus sebagai berikut: 

𝑥′ =
(𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥)

(𝑚𝑎𝑥𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥)
                (6) 

dengan 𝑥′ adalah data yang telah dinormalisasi, 𝑥 

adalah data yang akan dinormalisasi, 𝑚𝑖𝑛𝑥 adalah nilai 

minimum dari keseluruhan data, dan 𝑚𝑎𝑥𝑥 adalah nilai 

maksimum dari keseluruhan data [9].  

Sedangkan perhitungan standarization dilakukan 

dengan rumus sebagai berikut: 

𝑍 =
𝑋−𝜇

𝜎
                 (7) 

dengan 𝑍 adalah nilai hasil standardisasi, 𝑋 adalah nilai 

asli data, 𝜇 adalah nilai rata-rata data, dan 𝜎 adalah 

standar deviasi data [12].  

2.4. Pembagian Data 

Pembagian data dalam penelitian ini, data dibagi 

menjadi data latih dan data uji. Untuk kedua situasi, 

teknik pembagian data digunakan Teknik split data 

adalah proses membagi dataset menjadi beberapa 

bagian untuk tujuan melatih dan menguji model 

algoritma [13]. Teknik ini penting karena membantu 

menghindari masalah overfitting atau model terlalu 

hafal data dan underfitting atau model tidak belajar 

dengan baik dari data. Penulis menggunakan 80% data 

latih dan 20% data uji. 

2.5. Pembuatan Model 

Pembuatan model pada skenario 1, menggunakan 

LSTM Double Layer dengan 128 dan 64 neuron, 

diikuti oleh Dropout Layer untuk regularisasi. 

Kemudian dilanjutkan dengan 2 Dense Layer, pada 

Dense Layer Pertama dengan 32 neuron output 

menggunakan aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) 

dan Dense Layer Kedua dengan 1 neuron output untuk 

prediksi nilai akhir (prediksi).  

Sedangkan pada skenario 2, menggunakan LSTM 

Single Layer dengan 50 neuron, diikuti oleh Kernel L2 

untuk regularisasi. Kemudian dilanjutkan Dense Layer 

dengan 1 neuron output untuk prediksi nilai akhir 

(prediksi).  

2.6. Pengujian Model 

Setelah model algoritma dilatih, dilakukan pengujian 

terhadap data uji. Penulis menggunakan teknik Hold-

Out Test Set, yaitu model algoritma dilatih pada data 

latih dan kemudian diuji pada data uji [14]. Penulis 

hanya melakukan pengujian satu kali pada model 

algoritma di akhir proses; tujuan pengujian ini adalah 

untuk mengukur seberapa baik model dapat 

memprediksi harga Bitcoin pada data baru. 

Pengujian model algoritma harus diikuti dengan 

evaluasi menggunakan metrik yang sesuai. Metrik yang 

digunakan untuk mengatasi masalah regresi 

menggunakan MAE untuk menemukan nilai absolut 

rata-rata dari kesalahan prediksi [15]. 

https://finance.yahoo.com/quote/BTC-USD/
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2.7. Prediksi Harga 

Bagian ini menyajikan hasil prediksi harga Bitcoin dari 

model algoritma LSTM untuk mengevaluasi kualitas 

hasil pengujian model algoritma tersebut [11]. Penulis 

menggunakan plot sebagai representasi grafik. Plot 

membantu mempermudah pemahaman terhadap data 

dan hasil prediksi yang dihasilkan oleh model 

algoritma. 

2.8. Evaluasi Model 

Evaluasi model adalah adalah standar atau ukuran yang 

digunakan untuk mengukur kinerja model algoritma 

atau sistem, terutama dalam konteks pembelajaran 

mesin, statistik, atau pengambilan keputusan [1]. 

Parameter ini membantu menentukan seberapa baik 

model algoritma bekerja dalam memprediksi atau 

memecahkan masalah tertentu. Untuk mengevaluasi 

akurasi dan peramalan kinerja model algoritma 

berbeda, penelitian ini mengadopsi empat indeks 

evaluasi: MAE, MAPE, MSE, RMSE dan R2. Formula 

untuk menghitung indeks ini dilakukan dengan rumus 

sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|2𝑛

𝑖=1               (8) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ |

𝑦𝑖−𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1 𝑥 100%             (9) 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1             (10) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1            (11) 

𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
             (12) 

dengan 𝑛 adalah jumlah observasi atau data poin, 𝑦𝑖 

adalah nilai sebenarnya dari observasi ke-i, 𝑦̂𝑖 adalah 

nilai prediksi oleh model algoritma untuk observasi ke-

i, 𝑠𝑠𝑟𝑒𝑠 adalah selisih kuadrat antara nilai aktual 𝑦𝑖 

dengan prediksi model 𝑦̂𝑖 dan 𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡 adalah selisih 

kuadrat antara nilai aktual 𝑦𝑖 dengan prediksi model 𝑦̅𝑖 

[9]. 

2.9. Kinerja Aset 

Kinerja aset merujuk pada evaluasi hasil investasi dari 

kumpulan aset yang dimiliki oleh seorang investor. 

Kinerja diukur berdasarkan tingkat pengembalian 

(return) dan risiko yang dihadapi. Tujuan dari 

pengelolaan aset adalah untuk memaksimalkan return 

dengan mempertimbangkan risiko tertentu. Tahap 

akhir dari proses pengelolaan investasi adalah evaluasi 

kinerja aset. Tujuan dari evaluasi ini adalah untuk 

mengetahui apakah aset yang telah dibentuk beroperasi 

dengan baik dan sesuai dengan tujuan investasi [16].  

2.9.1. Return 

adalah tingkat keuntungan atau kerugian dari suatu 

investasi dalam jangka waktu tertentu [17]. 

Perhitungan return dilakukan dengan rumus sebagai 

berikut. 

𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 =  
(𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐻𝑎𝑟𝑔𝑎 𝐴𝑘ℎ𝑖𝑟−𝐻𝑎𝑟𝑔𝑎 𝐴𝑤𝑎𝑙)

𝐻𝑎𝑟𝑔𝑎 𝐴𝑤𝑎𝑙
𝑥 100%       (13) 

dengan return adalah mengukur keuntungan atau 

kerugian dalam periode tertentu, prediksi harga akhir 

didapat dari prediksi harga Bitcoin melalui algoritma 

LSTM, dan harga awal didapat dari harga awal Bitcoin 

dalam periode tertentu. 

2.9.2. Volatilitas 

adalah ukuran statistik yang menunjukkan seberapa 

berbeda harga suatu komoditas atau sekuritas selama 

periode waktu tertentu [18]. Perhitungan volatilitas 

dilakukan dengan rumus sebagai berikut. 

𝜎 =  √
1

𝑛
 ∑ (𝑟𝑖 −  𝜇)2𝑛

𝑖=1             (14) 

dengan 𝜎 adalah volatilitas (standar deviasi), 𝑟𝑖 adalah 

return harian, 𝜇 adalah rata-rata return, dan 𝑛 adalah 

jumlah hari dalam periode yang diukur. 

2.9.3. Sharpe Ratio 

adalah metode untuk mengevaluasi kinerja investasi 

dengan mempertimbangkan tingkat return yang 

dihasilkan dan risiko yang diambil [19]. Perhitungan 

sharpe ratio dilakukan dengan rumus sebagai berikut. 

𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =  
𝑅𝑝− 𝑅𝑓

𝜎𝑝
            (15) 

dengan 𝑅𝑝 adalah return aset (Bitcoin), 𝑅𝑓 adalah 

return bebas risiko (0%), dan 𝜎𝑝 adalah standar deviasi 

return aset (Volatilitas). 

2.9.4. Future Value 

adalah perhitungan jumlah uang yang saat ini Anda 

miliki dan diinvestasikan dengan bunga untuk 

mengalami proses bunga-berbunga dan mengubah 

nilainya di masa depan [20]. Perhitungan future value 

dilakukan dengan rumus sebagai berikut. 

𝐹𝑉 = 𝑃 𝑥 
(1+

𝑟

𝑛
)𝑛.𝑡−1

𝑟/𝑛
𝑥 (1 +

𝑟

𝑛
)           (16) 

dengan 𝐹𝑉 adalah future value (nilai masa depan 

investasi), 𝑃 adalah setoran bulanan, 𝑟 adalah return 

tahunan (dalam desimal), 𝑛 adalah 12 (frekuensi bulan 

per tahun), dan 𝑡 adalah jumlah tahun investasi. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Data yang terkumpul harus dibersihkan, distandarisasi, 

dan disiapkan dalam format yang cocok untuk 

dimasukkan ke dalam model algoritma LSTM. Sample 

dataset yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Sample Dataset 

Tanggal Adj Close Close High Low 

2018-01-01 13657.2 13657.2 14112.2 13154.7 

2018-01-02 14982.0 14982.0 15444.5 13163.5 

2018-01-03 15201.0 15201.0 15572.7 14844.5 

2018-01-04 15599.2 15599.2 15739.7 14522.2 

2018-01-05 17429.5 17429.5 17705.1 15202.7 

… … … … … 

2024-10-15 67041.1 67041.1 67881.6 64809.1 
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2024-10-16 67612.7 67612.7 68375.2 66758.7 

2024-10-17 67399.8 67399.8 67912.2 66647.3 

2024-10-18 68418.7 68418.7 68969.7 67177.8 

2024-10-19 68362.7 68362.7 68668.0 68024.6 

Sumber: Hasil Olah Data 

Berdasarkan tabel tersebut, Grafik Histori Harga 

Penutupan Bitcoin ditampilkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Grafik Histori Harga Penutupan Bitcoin 

Sementara itu, Grafik Tertinggi dan Terendah Histori 

Harga Bitcoin ditampilkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Grafik Histori Harga Bitcoin Tertinggi dan Terendah 

3.1. Hasil Preprocessing Data 

Berikut adalah contoh perhitungan min-max scaling 

dengan data harga penutupan Bitcoin. 

Diketahui: 

𝑥1 = 13657.2  

𝑚𝑖𝑛𝑥 = 3228.7  

𝑚𝑎𝑥𝑥 = 73066.3  

Jawaban: 

𝑥′
1 =

(13657.2−3236.7)

(73083.5−3236.7)
=

10420.5

69846.8
= 0.149190  

Berikut hasil Normalisasi Data keseluruhan dapat 

dilihat dalam bentuk Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Normalisasi Data Histori Harga Bitcoin 

Tanggal Harga Aktual Normalisasi 

2018-01-01 13657.2 0.149190 

2018-01-02 14982.0 0.168159 

2018-01-03 15201.0 0.171293 

2018-01-04 15599.2 0.176994 

2018-01-05 17429.5 0.203198 

… … … 

2024-10-15 67041.1 0.913491 

2024-10-16 67612.7 0.921674 

2024-10-17 67399.8 0.918627 

2024-10-18 68418.7 0.933215 

2024-10-19 68362.7 0.932413 

Sumber: Hasil Olah Data 

Sedangkan contoh perhitungan standarization 

menggunakan histori data harga penutupan Bitcoin. 

Diketahui: 

𝑋1 = 13657.2  

𝜇 = 26307.3  

𝜎 = 19727.9  

Jawaban: 

𝑍1 =  
13657.2−26307.3

19727.9
=  

12650.1

19727.9
= −0.641360  

Berikut hasil Standardisasi Data keseluruhan dapat 

dilihat dalam bentuk Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Standardisasi Data Histori Harga Bitcoin 

Tanggal Harga Aktual Standardisasi 

2018-01-01 13657.2 -0.641360 

2018-01-02 14982.0 -0.574188 

2018-01-03 15201.0 -0.563090 

2018-01-04 15599.2 -0.542901 

2018-01-05 17429.5 -0.450106 

… … … 

2024-10-15 67041.1 2.065186 

2024-10-16 67612.7 2.094166 

2024-10-17 67399.8 2.083373 

2024-10-18 68418.7 2.135034 

2024-10-19 68362.7 2.132192 

Sumber: Hasil Olah Data 

3.2. Hasil Pembagian Data 

Grafik histori harga Bitcoin skenario 1 dapat dilihat 

pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Grafik Histori Harga Bitcoin Skenario 1 

Sedangkan grafik histori harga Bitcoin skenario 1 dapat 

dilihat pada Gambar 6. 
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Gambar 6. Grafik Histori Harga Bitcoin Skenario 2 

3.3. Hasil Pembuatan Model 

Pembuatan model algoritma menggunakan Adam 

Optimizer untuk mempercepat dan menstabilkan proses 

pelatihan, Loss Function dengan MSE untuk 

meminimalkan error prediksi dan pelatihan model 

algoritma menggunakan 100 epoch dan 32 batch size. 

Grafik Loss dan Val Loss pada skenario 1 dapat dilihat 

pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Grafik Loss dan Val Loss Skenario 1 

Sedangkan grafik Loss dan Val Loss pada skenario 2 

dapat dilihat pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Grafik Loss dan Val Loss Skenario 2 

3.4. Hasil Pengujian Model 

Grafik MAE dan Val MAE pada skenario 1 dapat 

dilihat pada Gambar 9. 

 

Gambar 9. Grafik Metrik MAE Skenario 1 

Berdasarkan gambar diatas menunjukan bahwa, kinerja 

yang stabil dan seimbang pada data latih, performa 

validasi, dan uji menunjukkan bahwa model algoritma 

skenario 1 memiliki generalizability yang baik. 

Sedangkan grafik MAE dan Val MAE pada skenario 2 

dapat dilihat pada Gambar 10. 

 

Gambar 10. Grafik Metrik MAE Skenario 2 

Berdasarkan gambar diatas menunjukan bahwa, kinerja 

yang stabil dan seimbang pada data latih, performa 

validasi, dan uji menunjukkan bahwa model algoritma 

skenario 2 memiliki generalizability yang baik tapi 

tidak sebaik skenario 1. 

3.5. Hasil Prediksi Data 

Plot dapat dilihat dari Harga Aktual yang berwarna 

Biru dan Harga Prediksi yang berwarna Merah. Plot 

prediksi skenario 1 dapat dilihat pada Gambar 11. 

 

Gambar 11. Prediksi Harga Bitcoin Skenario 1 

Berdasarkan gambar diatas, garis harga aktual dan garis 

harga prediksi menunjukkan pola yang sangat mirip, 

menandakan bahwa model prediksi cukup baik dalam 

menangkap tren umum pergerakan harga Bitcoin.  
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Sedangkan plot prediksi skenario 2 dapat dilihat pada 

Gambar 12. 

 

Gambar 12. Prediksi Harga Bitcoin Skenario 2 

Berdasarkan gambar diatas, Garis harga aktual dan 

garis harga prediksi menunjukkan pola yang sangat 

mirip, menandakan bahwa model prediksi cukup baik 

dalam menangkap tren umum pergerakan harga Bitcoin 

tapi tidak sebaik pola skenario 1. 

3.6. Hasil Evaluasi Model 

Evaluasi model algoritma pada penelitian ini 

menggunakan persamaan MSE, RMSE, MAE, MAPE, 

dan R2 untuk menghitung akurasi prediksi dengan 

mempertimbangkan nilai kesalahan yang dihasilkan. 

Hasil evaluasi model algoritma bisa dilihat pada Tabel 

4. 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model 

Skenario MSE RMSE MAE MAPE R2 

1 0.00044 0.02119 0.01586 2.51% 0.98 

2 0.00658 0.08113 0.05677 39.94% 0.99 

Sumber: Hasil Olah Data 

Berdasarkan Tabel 4, skenario 1 dengan model 

algoritma menggunakan LSTM Double Layer 128, 64 

neuron, 100 epoch, 32 batch size, data latih 80%, data 

uji 20%, dan optimasi adam, lebih baik daripada 

skenario 2 dengan model algoritma menggunakan 

LSTM Single Layer 50 neuron, 100 epoch, 32 batch 

size, data latih 80%, data uji 20%, dan optimasi adam. 

Dengan demikian, membuktikan bahwa model 

algoritma skenario 1 memberikan akurasi prediksi yang 

cukup baik dengan nilai ketiga metrik tersebut yang 

lebih rendah dibandingan dengan skenario 2. 

3.7. Hasil Kinerja Aset 

Untuk menilai potensi penggunaan model algoritma 

skenario 1 dalam pengelolaan aset, dilakukan simulasi 

sederhana yang mengukur kinerja aset berdasarkan 

hasil prediksi harga. Beberapa metrik yang digunakan 

untuk evaluasi kinerja aset antara lain dibawah ini. 

3.7.1. Return 

Dalam penelitian ini, menghitung rata-rata return 

pertahun Bitcoin dari tahun 2018 – 2024. Sebagai 

contoh untuk menghitung return Bitcoin pada tahun 

2018 dengan rumus dan penjelasan dibawah ini. 

Diketahui: 

Harga Awal = 14982.0 

Prediksi Harga Akhir = 5508.6 

Jawaban: 

𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 =
(5508.6−14982.0)

14982.0
𝑥 100 =

−9473.4

14982.0
𝑥 100%  

              = −0.632 𝑥 100 % = −63.2%  

Berikut hasil rata-rata return keseluruhan dapat dilihat 

dalam bentuk Tabel 5. 

Tabel 5. Return Bitcoin Pertahun 

Tahun Harga Awal Prediksi Harga Akhir Return 

2018 14982.0 5508.6 - 63.2% 

2019 3943.4 8322.1 111.0% 

2020 6985.4 29879.5 327.7% 

2021 32127.2 46721.5 45.4% 

2022 47345.2 17098.3 -63.8% 

2023 16688.4 44742.5 168.1% 

2024 42848.1 66989.3 56.3% 

Rata-rata return 83.07% 

Sumber: Hasil Olah Data 

Berdasarkan Tabel 5, Rata-rata return Bitcoin selama 7 

tahun pada periode 2018-2024 sebesar 83.07%. 

3.7.2. Volatilitas 

Dalam penelitian ini berguna untuk memahami risiko 

yang dihadapi dalam investasi Bitcoin dan bagaimana 

prediksi harga melalui model algoritma LSTM dapat 

membantu mengelola atau memprediksi fluktuasi 

tersebut. Untuk itu perhitungannya dapat dilihat 

dibawah ini. 

Diketahui: 

𝑛 = 2484 

𝑟𝑖 = 
581.5%

2484
 = 0.23% 

𝜇 = 83.07% 

Jawaban:  

𝜎 = √
1

2484
 ∑ (0.23 −  83.07)22484

𝑖=1 = 82.837  

Berdasarkan perhitungan diatas, Volatilitas sebesar 

82.837 termasuk sangat tinggi.  

3.7.3. Sharpe Ratio  

Dalam penelitian ini, sharpe ratio dihitung dengan 

membandingkan return tambahan terhadap aset bebas 

risiko dengan volatilitas. Untuk itu perhitungannya 

dapat dilihat dibawah ini. 

Diketahui: 

𝑅𝑝 = 83.07% 

𝑅𝑓 = 0% 

𝜎𝑝 = 82.837 

Jawaban: 

𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
83.07−0

82.837
=

83.07

82.837
= 1.003  
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Berdasarkan perhitungan diatas, Sharpe ratio sebesar 

1.003 bisa dianggap baik dan menunjukkan kinerja 

investasi yang cukup tinggi secara relatif. 

3.7.4. Future Value 

Dalam penelitian ini, sebagai contoh menggunakan 

seorang bergaji UMR Jakarta yang ingin berinvestasi 

Bitcoin dengan menyisihkan 10% dari gajinya, dan 

ingin melihat hasil akhir dari nilai aset dimasa depan 

tergantung seberapa lama tahun yang ingin di 

investasikan. Berikut perhitungannya dibawah ini. 

Diketahui: 

P = Rp 5,000,000 x 10% = Rp 500,000 

𝑟 = 83.07% atau 0.8307 

𝑛 = 12 (Frekuensi penggandaan per tahun) 

𝑡 = misal 5 tahun 

𝐹𝑉 =  500000 𝑥 
(1+

0.8307

12
)

12.5
−1

0.8307

12

𝑥 (1 +
0.8307

12
)  

      = Rp 420,749,151.57 

Jadi, selama 5 tahun dengan membeli Bitcoin sebesar 

Rp 500,000 dengan rata-rata return pertahun Bitcoin 

83.07% menjadi Rp 420,749,151.57. 

3.8. Visualisasi 

Visualisasi pada penelitian ini menggunakan website 

streamlit dan menggunakan model dari skenario 1. 

Pada tampilan awal website, meliputi halaman 

pendahuluan mengenai penjelasan tentang website 

yang dibuat. Tampilan menu pendahuluan dapat dilihat 

pada Gambar 13. 

 

Gambar 13. Tampilan Menu Pendahuluan 

Selanjutnya, pada halaman prediksi harga Bitcoin 

disajikan data historis Bitcoin dari tahun 2018 – 2024 

yang didapat dari library yfinance. Data historis 

tersebut yang nanti akan diolah untuk membandingkan 

data harga asli dengan data prediksi. Tampilan menu 

prediksi data historis Bitcoin dapat dilihat pada Gambar 

14.  

 

Gambar 14. Tampilan Menu Prediksi Data Historis 

Setelah data historis di normalisasi, langkah 

selanjutnya membandingkan antara harga asli dengan 

data prediksi. Tampilan menu Prediksi perbandingan 

antara data asli vs data prediksi Bitcoin dapat dilihat 

pada Gambar 15.  

 

Gambar 15. Tampilan Data Asli vs Data Prediksi 

Selanjutnya, user dapat memilih tanggal untuk 

mengetahui harga Bitcoin berdasarkan prediksi yang 

sudah dibuat. Setelah harga diketahui, dapat dilihat 

juga akurasi model dengan menampilkan Tingkat error 

dengan menggunakan MSE, RMSE, MAE dan MAPE. 

Tampilan menu Prediksi perbandingan antara data asli 

vs data prediksi Bitcoin dapat dilihat pada Gambar 16.  

 

Gambar 16. Tampilan Prediksi Berdasarkan Pilihan User 

Setelah user sudah mengetahui harga prediksi yang 

ditentukan dan akurasi model prediksinya, user dapat 

melihat kinerja Bitcoin berdasarkan hasil prediksi yang 

sudah keluar pada menu kinerja Bitcoin. Pada menu ini 

user dapat melihat rata-rata return pertahun bitcoim 

dari 2018 – 2024, besaran volatilitas pada Bitcoin, dan 

besaran sharpe ratio. Tampilan menu Kinerja Bitcoin 

dapat dilihat pada Gambar 17. 

 

Gambar 17. Tampilan Menu Kinerja Bitcoin 

Setelah user telah mengetahui kinerja dari Bitcoin, user 

dapat menentukan perhitungan yang didapat jika ingin 

berinvestasi Bitcoin. Halaman kalkulator investasi ini 

terdapat beberapa input, yaitu input pertama besaran 

gaji perbulan yang didapat user, misal gaji Rp. 

5,000,000. Lalu input kedua adalah besaran persen dari 

gaji perbulan untuk membeli Bitcoin, misal 10%. Dan 

yang terakhir input ketiga adalah lamanya jangka 

waktu investasinya, misal 5 tahun. Setelah user 

menekan tombol hitung, akan keluar hasil uang 

akhirannya. Tampilan menu Kalkulator Investasi dapat 

dilihat pada Gambar 18. 
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Gambar 18. Tampilan Menu Kalkulator Investasi 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan, 

skenario 1 yang menggunakan algoritma LSTM 

Double Layer 128, 64 neuron, 100 epoch, 32 batch size, 

data latih 80%, data uji 20%, dan optimasi adam, lebih 

baik dibandingkan skenario 2 yang menggunakan 

algoritma LSTM Single Layer 50 neuron, 100 epoch, 

32 batch size, data latih 80%, data uji 20%, dan 

optimasi adam.  

Skenario 1 menunjukkan tingkat akurasi yang cukup 

baik dalam memprediksi harga Bitcoin. Performa 

model skenario 1 dievaluasi menggunakan metrik MSE 

dengan nilai 0.00044, RMSE dengan nilai 0.02119, 

MAE dengan nilai 0.01586, MAPE dengan nilai 2.51% 

dan R2 dengan nilai 0.98.  

Dari hasil prediksi harga yang dihasilkan, diperoleh 

kinerja Bitcoin selama periode 2018-2024. Rata-rata 

Return tahunan Bitcoin sebesar 83.07%. Namun, 

Volatilitas sebesar 82,837 menandakan risiko yang 

sangat tinggi karena harga Bitcoin mengalami fluktuasi 

signifikan. Sharpe Ratio sebesar 1,002 menunjukkan 

bahwa return yang diperoleh relatif sebanding dengan 

risiko yang diambil. Hasil kinerja investasi Bitcoin 

selama periode 2018-2024 cukup menguntungkan, 

walaupun membutuhkan toleransi risiko yang tinggi 

dari investor.  

Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu dapat 

menambahkan cryptocurrency lain untuk di prediksi 

seperti Ethereum, Solana, BNB dan menambahkan 

skenario lain dengan menggunakan teknik-teknik yang 

berbeda dan membandingkannya dengan skenario yang 

sudah dilakukan. 
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