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Abstrak

Beberapa tahun terakhir, harga Bitcoin mengalami fluktuasi yang sangat signifikan, sehingga
menimbulkan ketidakpastian bagi investor, pedagang, dan pemegang saham. Penelitian ini bertujuan untuk
meningkatkan Akurasi prediksi harga Bitcoin di masa depan. Kontribusi utama penelitian ini membelajaran
mesin dalam prediksi harga Bitcoin, serta membuka peluang untuk perbandingan dengan algoritma hibrida
lainnya dalam prediksi harga mata uang kripto. Penelitian ini menggunakan dataset harga penutupan Bitcoin
selama empat tahun ( dari 1 Januari 2021 hingga 31 Desember 2024), yang diambil dari situs web
https://finance.yahoo.com. Prediksi model berdasarkan kombinasi algoritma GRU (Gated Recurrent Units)
dan LSTM (Long Short-Term Memory), yang keduanya dirancang untuk menangani data time-series dan
memberikan hasil yang lebih akurat dalam konteks Enzim harga Bitcoin. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model hybrid GRU-LSTM mampu menghasilkan nilai R? sebesar 0,976, yang menunjukkan tingkat
akurasi yang sangat tinggi dalam Prediksi harga Bitcoin. Pada bulan berikutnya , prediksi yang dihasilkan
menunjukkan hasil yang berkelanjutan meningkat, terindikasi bagaimana model ini dalam Prediksi Enzim
harga Bitcoin yang cenderung tidak tak terduga. Model ini dapat menjadi alat yang sangat berguna bagi
investor dan pedagang dalam merencanakan strategi investasi mereka. Faktor utama yang berkontribusi
terhadap hasil ini meliputi kualitas data yang kaya informasi, penggunaan model hibrida efektif, penyetelan
hyperparameter optimal, serta pemilihan metrik evaluasi yang tepat seperti MAE, MSE, dan R2 untuk
menghasilkan prediksi yang akurat dan dapat diandalkan. Penelitian ini menyarankan agar algoritma hybrid
lainnya diuji untuk merenungkan efektivitas relatif dalam Prediksi harga mata uang kripto di masa depan.

Kata Kunci : Prediksi; Hibrid; GRU-LSTM; Bitcoin; Data Analisis
Abstract

An In recent years, Bitcoin prices have experienced very significant fluctuations, causing uncertainty for
investors, traders, and shareholders. This study aims to improve the accuracy of Bitcoin price predictions in
the future. The main contribution of this study is machine learning in Bitcoin price prediction, as well as
opening up opportunities for comparison with other hybrid algorithms in cryptocurrency price prediction.
This study uses a four-year Bitcoin closing price dataset (from January 1, 2021 to December 31, 2024),
taken from the website https://finance.yahoo.com. Model predictions are based on a combination of GRU
(Gated Recurrent Units) and LSTM (Long Short-Term Memory) algorithms, both of which are designed to
handle time-series data and provide more accurate results in the context of Bitcoin price Enzymes. The
results show that the GRU-LSTM hybrid model is able to produce an R2 value of 0.976, which indicates a
very high level of accuracy in Bitcoin price prediction. In the following months, the resulting predictions
showed a continuous increase in results, indicating how this model in Enzyme Prediction of Bitcoin prices
tends to be unpredictable. This model can be a very useful tool for investors and traders in planning their
investment strategies. The main factors that contributed to this result include the quality of information-rich
data, the use of effective hybrid models, optimal hyperparameter tuning, and the selection of appropriate
evaluation metrics such as MAE, MSE, and R2 to produce accurate and reliable predictions. This study
suggests that other hybrid algorithms be tested to ponder their relative effectiveness in future cryptocurrency
price prediction.
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1. PENDAHULUAN

Mata uang kripto merujuk pada bentuk uang
digital yang menggunakan teknologi kriptografi
untuk memastikan keamanan dan integritas
transaksi . Sejak kemunculannya, terutama dengan
Bitcoin dan Ethereum, mata uang kripto telah
menarik minat banyak investor karena potensi
keuntungan yang besar. Namun, pasar mata uang
kripto dikenal sangat fluktuatif, yang menyebabkan
harga dapat mengalami perubahan drastis dalam
waktu singkat, sehingga menjadikannya sulit untuk
diprediksi [1], [2]. Mata uang kripto beroperasi
melalui sistem blockchain, di mana setiap transaksi
dicatat dalam blok yang terhubung secara berurutan
[3], [4]. Setiap transaksi baru diverifikasi oleh
jaringan komputer global, memastikan bahwa
transaksi tersebut aman dan tidak dapat diubah,
yang menjamin tingkat transparansi dan keamanan
yang tinggi [3], [5]. Bitcoin, sebagai mata uang
kripto pertama, diciptakan oleh individu yang
menggunakan nama samaran Satoshi Nakamoto
dan diluncurkan pada tahun 2009 [6], [7].
Ethereum, yang diperkenalkan pada tahun 2015
oleh Vitalik Buterin, tidak hanya berfungsi sebagai
mata uang digital, tetapi juga sebagai platform
untuk aplikasi terdesentralisasi [8], [9]. Selain
Bitcoin dan Ethereum, terdapat ribuan altcoin
lainnya yang beredar di pasar kripto [4], [10]. Mata
uang kripto membawa inovasi signifikan dalam
cara transaksi dilakukan dan nilai disimpan [7].
Teknologi  blockchain  yang  mendasarinya
mendukung pengembangan sistem keuangan yang
independen dari lembaga keuangan tradisional dan
memperkenalkan konsep-konsep seperti kontrak
pintar otomatis [5], [9].

Pada beberapa tahun terakhir, volatilitas harga
Bitcoin telah menciptakan ketidakpastian yang
signifikan bagi investor, pedagang, dan pemangku
kepentingan  lainnya[11]. Ketidakpastian ini
mendorong perlunya metode yang lebih efektif
untuk memprediksi harga Bitcoin secara akurat,
yang dapat membantu dalam pengambilan
keputusan investasi yang lebih baik [12]. Meskipun
berbagai pendekatan prediksi harga Bitcoin telah
ada, banyak di antaranya masih menghadapi
keterbatasan dalam menangani fluktuasi harga yang
sangat dinamis dan ketergantungan jangka panjang
pada data time-series. Penelitian ini bertujuan untuk
mengisi kesenjangan tersebut dengan menawarkan
pendekatan analisis prediksi harga Bitcoin
menggunakan algoritma hybrid GRU-LSTM, yang
menggabungkan kekuatan dua model machine
learning GRU (Gated Recurrent Units) dan LSTM
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(Long Short-Term Memory) yang keduanya telah
terbukti efektif dalam menangani data time-series.
Gated Recurrent Unit (GRU) dan Long Short-Term
Memory (LSTM) [13], [14]. LSTM, vyang
diperkenalkan oleh Sepp Hochreiter dan Jirgen
Schmidhuber dalam penelitian mereka pada tahun
1997, adalah algoritma jaringan saraf tiruan yang
dirancang untuk menangani dan memodelkan data
sekuensial, terutama yang mengandung
ketergantungan jangka panjang [15]. Di sisi lain,
GRU, vyang merupakan varian dari LSTM,
digunakan untuk memproses data sekuensial
dengan lebih efisien, khususnya pada kasus-kasus
yang memerlukan kecepatan pelatihan [2], [16].

Kontribusi utama penelitian ini  adalah
menunjukkan penerapan yang lebih efektif dari
algoritma GRU-LSTM dalam prediksi harga
Bitcoin, serta memberikan wawasan tentang potensi
perbaikan dalam akurasi prediksi dibandingkan
dengan penggunaan model tunggal[17]. Selain itu,
penelitian ini  memberikan  kontribusi yang
signifikan terhadap pengembangan teknik prediksi
harga mata uang kripto menggunakan machine
learning, sekaligus membuka peluang untuk
perbandingan lebih lanjut dengan algoritma hybrid
lainnya untuk mengevaluasi efektivitas relatif
dalam memprediksi harga mata uang kripto di masa
depan [18].

Penelitian ini menghadapi beberapa tantangan
terkait dengan kualitas data dan kendala komputasi
yang perlu dipertimbangkan. Pertama, masalah nilai
yang hilang dan outlier dalam data harga Bitcoin
historis dapat memengaruhi akurasi prediksi,
karena nilai yang hilang dapat mengganggu
estimasi parameter dan outlier dapat menyebabkan
model terlalu sensitif terhadap fluktuasi harga
ekstrem. Nilai yang hilang dalam dataset time-
series dapat menyebabkan distorsi dalam model
prediksi, karena dapat memengaruhi estimasi
parameter dan menurunkan akurasi hasil [19].
Sedangkan deteksi dan penanganan outlier dalam
data time-series sangat penting untuk memastikan
model dapat memberikan prediksi yang lebih akurat
dan stabil [20].Untuk menangani masalah ini,
diperlukan teknik imputasi yang hati-hati, seperti
interpolasi atau penggunaan algoritma khusus
untuk mengisi nilai yang hilang, agar tidak
memengaruhi hasil prediksi secara signifikan.

Penggunaan model GRU-LSTM memerlukan
sumber daya komputasi yang signifikan, terutama
dalam hal waktu pelatihan dan kapasitas perangkat
keras, yang dapat menjadi hambatan dalam
implementasi praktis. Keterbatasan komputasi ini
dapat menjadi hambatan bagi implementasi praktis



model dalam skala yang lebih besar atau untuk
aplikasi real-time [21]. Keterbatasan ini juga
mencakup representasi data yang mungkin tidak
sepenuhnya mencerminkan faktor-faktor eksternal
atau variabel lain yang mempengaruhi harga,
seperti volume perdagangan [22], [23]. Model
LSTM yang mengandalkan data time-series harus
terus dievaluasi dalam konteks aplikasi dunia nyata
untuk memastikan akurasi dan ketahanannya
terhadap fluktuasi pasar yang tidak terduga [24].
Oleh karena itu, meskipun model ini menunjukkan
hasil yang baik pada data historis, tantangan ini
perlu diperhatikan untuk meningkatkan akurasi dan
keberlanjutan prediksi di masa depan.

Terdapat sejumlah penelitian yang relevan
dengan topik ini, seperti yang dilakukan oleh [25],
yang mengusulkan penggunaan arsitektur encoder-
decoder berbasis LSTM dan GRU untuk
memprediksi harga saham dan mata uang kripto
[25], [26]. Penelitian ini menunjukkan efektivitas
arsitektur tersebut dalam meningkatkan akurasi
prediksi harga [27]. Selain itu, penelitian oleh [28]
menunjukkan keberhasilan penggunaan model
hybrid LSTM dan GRU dalam memprediksi harga
cryptocurrency, dengan fokus pada analisis
sentimen media sosial sebagai input model [10],
[28]. Namun, perbedaan utama antara penelitian ini
dengan penelitian sebelumnya terletak pada
penggunaan dataset yang lebih mutakhir dan
analisis prediksi harga Bitcoin yang lebih terfokus
pada data historis terbaru [7], [29]. Beberapa
penelitian sebelumnya yang relevan, mengkaji
prediksi harga Bitcoin menggunakan pendekatan
machine learning lainnya, seperti model berbasis
deep learning dan optimasi jaringan syaraf
tiruan[15]. Penggunaan model hybrid GRU-LSTM
dalam beberapa penelitian menunjukkan hasil yang
lebih akurat daripada model tunggal seperti LSTM
atau GRU [26], [28]. Selain itu, beberapa studi juga
menunjukkan pengaruh penting dari faktor
eksternal, seperti sentimen pasar dan analisis media
sosial dalam meningkatkan akurasi prediksi harga
[7], [10]. Penelitian oleh [29] juga menyatakan
bahwa pemilihan fitur yang tepat memainkan peran
penting dalam keberhasilan model prediksi harga
kripto.

Berdasarkan latar belakang di atas, maka
Penelitian ini  bertujuan untuk merancang dan
mengimplementasikan model jaringan syaraf rekuren
yang menggabungkan keunggulan GRU dalam
menangkap pola jangka pendek dan LSTM dalam
menangani  ketergantungan jangka panjang, serta
mengevaluasi  efektivitas model hibrida tersebut
dibandingkan dengan model prediksi konvensional.
Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
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kontribusi masing-masing komponen dalam model
hibrida terhadap peningkatan akurasi prediksi dan
mengidentifikasi konfigurasi optimal dari parameter
model. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya
memberikan wawasan tentang penerapan machine
learning dalam analisis fluktuasi harga Bitcoin,
tetapi juga membuka jalan bagi penelitian lebih
lanjut yang dapat menguji dan membandingkan
efektivitas model hybrid dengan pendekatan
lainnya untuk meningkatkan prediksi harga mata
uang kripto[7], [10]. Kontribusi dari penelitian ini
diharapkan dapat memberikan wawasan baru dalam
pengembangan model prediksi keuangan berbasis deep
learning, khususnya dalam konteks aset digital yang
memiliki fluktuasi harga yang tinggi seperti Bitcoin,
serta memberikan panduan bagi praktisi dan peneliti
dalam mengoptimalkan penggunaan model GRU-LSTM
untuk masalah prediksi data urutan jangka pendek dan
panjang.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi jenis penelitian
kuantitatif melalui pendekatan korelasional dengan
menggabungkan kedua algoritma GRU-LSTM. Hal
tersebut dilakukan untuk melakukan prediksi dan
keakuratan algoritma pada harga cryptocurrency
khususnya  harga  Bitcoin  pada  website
https://finance.yahoo.com. Pengambilan model ini
dikarenakan ritme harga cryptocurrency pada
website https://finance.yahoo.com fluktuatif stabil
tidak ada faktor yang mempengaruhi dari harga
tersebut. Selain itu juga hasil dari analisis literatur
review vyang dilakukan penggunaan hybrid
algoritma  GRU-LSTM  sudah ada yang
menggunakan yaitu ada dua penelitian yang
pertama berfokus kepada prediksi cryptocurrency
sentiment analisis yang bersumber pada media
social tweet dan yang penelitian kedua analisis
algoritma arsitektur encoder-decoder baru pada
mata uang kripto ethereum dan solona yang
mengintegrasikan prinsip dengan GRU dan LSTM.
Pembeda dari penelitian sebelumnya penelitian ini
pengambilan datasetnya diambil dari website
cryptocurrency secara real time, mata uang kripto
yang dianalsis adalah bitcoin, kemudian algoritma
hybrid GRU dan LSTM sebagai analisis data untuk
memperoleh  keakuratan dan prediksi harga
cryptocurrency. Berikut adalah diagram dari hasil
dari literature review yang telah dilakukan:
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Gambar 1. Diagram Hasil Literature Review

Populasi dalam penelitian ini dilakukan dengan

mengambil histori harga cryptocurrency pada
website https://ffinance.yahoo.com dengan
menghubungkan ke Machine Learning.

Pengambilan data dalam kurun 4 tahun sebelumnya
yaitu 1 Januari 2021 sampai dengan 31 Desember
2024, berjumlah  1.746  sampel.  Teknik
pengumpulan data dilakukan dengan lima tahapan,
yaitu (1) mengambil data Stock Close Price /
penutupan harga cryptocurrency Vaitu harga
bitcoin. (2) Data diambil dari  website
https://finance.yahoo.com pada history 4 tahun
sebelumnya tahun 1 Januari 2021 sampai dengan
31 Desember 2024, berjumlah 1.746 sampel. (3)
Variable data yang digunakan berupa Date, Open,
High, Low, Close, Adj Close dan Volume. (4) Data
diambil dari website https://finance.yahoo.com
dihubung kan ke Machine Learning. (5) Bahan
diolah untuk mencari prediksi dan nilai keakuratan
hybrid algoritma kedalam machine learning.

Data yang telah terkumpul akan dianalisis
menggunakan  teknik  statistic pada hybrid
algoritma. Langkah-langkah analisis data meliputi:
(1) pengumpulan data, (2) pra-pemrosesan
(pembersihan dan normalisasi), (3) pembagian data
(pelatihan dan pengujian), membangun model
(desain arsitektur), (4) pelatihan model (Loss
function dan Epoch & Batch), (5) evaluasi model
(metrik analisis), (6) Implementasi & prediksi, dan
(7) Visualisasi & Interpretasi ( Hasil Prediksi).

Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan
untuk memprediksi harga Bitcoin mencakup data
historis yang meliputi harga pembukaan,
penutupan, tertinggi, terendah, serta volume
perdagangan pada periode waktu tertentu, seperti
per menit, per jam, atau per hari, yang diperoleh
dari platform penyedia data pasar cryptocurrency
website https://finance.yahoo.com. Pemrosesan data
dimulai dengan tahap pembersihan, di mana data
yang hilang atau tidak lengkap dihapus atau diisi
dengan metode interpolasi untuk memastikan
kelancaran data. Selanjutnya, data dinormalisasi
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menggunakan teknik penskalaan seperti Min-Max
Scaling untuk menjaga keseragaman skala fitur dan
meningkatkan stabilitas proses pelatihan model.
Data kemudian diubah menjadi format urutan yang
lebih kecil melalui teknik windowing, dengan
membagi dataset menjadi segmen-segmen yang
berfungsi sebagai input untuk model prediksi harga
berikutnya. Proses selanjutnya adalah membagi
dataset menjadi set pelatihan dan pengujian untuk
menghindari overfitting, misalnya dengan proporsi
80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian.
Model GRU-LSTM hibrida digunakan untuk
menangkap pola jangka pendek melalui GRU dan
ketergantungan jangka panjang melalui LSTM,
kemudian dievaluasi dengan menggunakan metrik
seperti Mean Squared Error (MSE) atau Root
Mean Squared Error (RMSE) untuk mengukur
akurasi prediksi harga Bitcoin. Pemrosesan data
yang transparan ini memungkinkan model untuk
mempelajari dinamika harga Bitcoin secara efisien
dan memberikan kontribusi terhadap peningkatan
akurasi prediksi.

Adapun perangkat dan software yang
digunakan dalam memprediksi dan keakuratan
harga cryptocurrency yaitu pada harga Bitcoin
adalah aplikasi Microsoft Excel dalam bentuk CSV
sebagai pengumplan data. Selain itu juga
menggunakan Machine Learning sebagai analisis
prediksi dan hasil keakuratan menggunakan bahasa
pemograman Python pada platform google colab
sebagai visualisasi data prediksi dan keakuratan
harga  cryptocurrency itu  sendiri.  Untuk
memastikan validitas dan reliabilitas data, penilitian
ini akan menggunakan hybrid algoritma GRU dan
LSTM vyaitu menggabungkan kedua penggunaan
algoritma tersebut. Validitas internal dan eksternal
akan dijaga dengan cermat untuk menghasilkan
temuan yang dapat diandalkan dan dapat diterapkan
pada konteks yang lebih luas.

Langkah-langkah  pra-pemrosesan  data
meliputi tujuh tahapan. Pertama, pengambilan
dataset dilakukan dengan menghubungkan Machine

Learning dengan website
https://finance.yahoo.com. Kedua, melakukan
analisis korelasi variabel. Ketiga, melakukan

pengecekan nilai dataset apakah kosong atau error.
Pada bagian awal kode, harga penutupan Bitcoin
diambil dari data yang disediakan (bitcoin_data)
dalam bentuk array. Data harga penutupan ini
kemudian disusun ulang dalam bentuk vektor
kolom dengan menggunakan reshape(-1, 1) untuk
memastikan bahwa data tersebut memiliki dimensi
yang sesuai dengan kebutuhan pemrosesan
selanjutnya.
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Keempat melakukan normalisasi data. Kelima
melakukan pemodelan Algoritma Hybrid GRU-
LSTM. Agar model yang akan dibangun dapat
lebih cepat dalam proses konvergensinya, data

harga yang telah  diambil  dinormalisasi
menggunakan metode MinMaxScaler. Proses
normalisasi ini mengubah rentang data harga

penutupan sehingga berada dalam kisaran antara 0
dan 1. Teknik normalisasi ini penting untuk
mencegah model memberi bobot yang lebih besar
pada fitur dengan skala lebih besar dan membantu
mempercepat pelatihan model.

Keenam menggunakan Epoch 100 dengan
fungsi Early Stop Function yang apabila telah
terpenuhi akan berhenti dengan sendirinya. Early
stopping digunakan untuk menghindari overfitting
dengan memonitor perubahan dalam fungsi
kerugian pada data validasi. Pada kode ini,
pemantauan dilakukan terhadap val_loss (kerugian
pada data validasi), dan pelatihan akan dihentikan
jika tidak ada perbaikan pada val_loss selama 10
epoch berturut-turut (patience=10). Bobot model
akan dikembalikan ke kondisi terbaik yang tercatat
selama pelatihan.

Ketujuh, mencari hasil MSE, MAE, RMSE
dan R? Kode ini mengimpor beberapa fungsi dari
pustaka sklearn.metrics, yaitu
mean_absolute_error, mean_squared_error, dan
r?_score, yang digunakan untuk menghitung metrik
evaluasi yang umum dalam masalah regresi. Selain
itu, pustaka math diimpor untuk menghitung akar
kuadrat dari nilai MSE guna memperoleh RMSE
(Root Mean Squared Error).

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Arsitektur model GRU-LSTM merupakan
gabungan dari dua jenis recurrent neural network
(RNN), yaitu Gated Recurrent Unit (GRU) dan
Long Short-Term Memory (LSTM) yang masing-
masing memiliki  karakteristik unik dalam
menangani data time-series dengan dependensi
temporal yang kompleks [16], [24] . Kombinasi
kedua model ini bertujuan untuk memanfaatkan
kelebihan masing-masing dalam menyelesaikan
permasalahan training yang lebih cepat dan
dependensi jangka panjang pada data [25], [26] .
Ketika digabungkan dalam model hybrid GRU-
LSTM, kelebihan kedua algoritma ini dapat saling
melengkapi [10], [14] . GRU memberikan efisiensi
dalam training dengan kompleksitas yang
berkurang dan penggunaan sumber daya komputasi
yang lebih rendah, sedangkan LSTM memastikan
kemampuan model untuk  mempertahankan
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informasi jangka panjang dengan akurasi yang
lebih tinggi [17], [27] . Dalam konteks prediksi
harga Bitcoin, arsitektur hybrid GRU-LSTM ini
memungkinkan model untuk menangani fluktuasi
harga  yang sangat  fluktuatif, dengan
mempertimbangkan informasi historis yang relevan
secara efisien dan akurat [13], [28] . Oleh karena
itu, model hybrid GRU-LSTM merupakan
pendekatan yang sangat tepat dalam memprediksi
harga mata uang kripto yang seringkali dipengaruhi
oleh banyak faktor yang saling terkait dan berubah
seiring berjalannya waktu [18], [26] .

Konfigurasi umum dalam model hybrid ini
mencakup penggunaan lapisan GRU dan LSTM
secara berurutan atau paralel, tergantung pada
kebutuhan aplikasi. Salah satu pendekatan yang
sering digunakan adalah dengan memanfaatkan
GRU pada tahap awal untuk menangkap
dependensi temporal jangka pendek, kemudian
diikuti oleh LSTM untuk menangkap pola jangka
panjang yang lebih kompleks. Setelah kedua
lapisan ini memproses informasi secara terpisah,
output yang dihasilkan dari masing-masing lapisan
digabungkan melalui mekanisme penggabungan
seperti concatenation atau penjumlahan.
Penggabungan output ini  bertujuan  untuk
mengombinasikan informasi dari kedua model dan
menghasilkan representasi yang lebih kaya yang
dapat digunakan untuk prediksi atau klasifikasi.

Dalam penerapannya, penggabungan output
dari GRU dan LSTM dapat dilakukan melalui
berbagai cara, yang paling umum adalah
concatenation, di mana hasil dari kedua lapisan
tersebut digabungkan menjadi satu wvektor fitur
yang lebih besar. Hasil penggabungan ini kemudian
diteruskan ke lapisan fully connected (dense layer)
yang bertugas untuk menyaring dan mengurangi
dimensi fitur yang dihasilkan, sebelum akhirnya
menuju ke output layer. Output layer ini
menghasilkan prediksi akhir sesuai dengan jenis
masalah yang sedang dipecahkan, apakah itu
klasifikasi, regresi, atau tugas lain yang melibatkan
data urutan. Dengan demikian, model hybrid GRU-
LSTM tidak hanya mampu memanfaatkan
informasi dari dua model yang berbeda tetapi juga
dapat menyesuaikan dengan karakteristik data yang
memiliki ketergantungan waktu baik dalam skala
jangka pendek maupun panjang.

Penerapan arsitektur hybrid ini diharapkan
dapat meningkatkan Kkinerja pada berbagai aplikasi,
terutama yang melibatkan data urutan panjang,
seperti pemrosesan bahasa alami, peramalan deret
waktu, dan pengenalan suara. Kombinasi GRU
yang efisien dan LSTM vyang kuat dalam



menangani dependensi jangka panjang menjadikan
model ini sangat berguna untuk tugas-tugas yang
membutuhkan  kemampuan untuk menangani
informasi yang tersebar dalam urutan dengan
kompleksitas yang beragam. Namun, perlu
diperhatikan bahwa model ini juga memiliki
tantangan tersendiri, seperti potensi overfitting
akibat kompleksitas yang lebih tinggi, sehingga
strategi regularisasi atau teknik drop-out sering kali
diperlukan untuk meningkatkan generalisasi model.
Berikut arsitektur model GRU-LSTM yang akan
digunakan dalam metode analisis:

2™ HIDDEN 3" HIDDEN
LAYER LAYER
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Gambar 2. Arsitektur Model GRU-LSTM

Long Short-Term  Memory (LSTM)
merupakan salah satu jenis recurrent neural
network (RNN) vyang diperkenalkan untuk
mengatasi masalah vanishing gradient yang terjadi
pada RNN standar, khususnya dalam memproses
sekuens yang panjang. Keunggulan utama LSTM
adalah kemampuannya untuk mengingat informasi
yang relevan dalam jangka waktu yang lama. Hal
ini membuat LSTM banyak digunakan dalam
tugas-tugas seperti pemrosesan bahasa alami,
pengenalan suara, dan analisis sekuens waktu [29],
[30] .

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah varian
dari LSTM vyang diperkenalkan oleh Cho et al.
(2014). Beberapa penelitian telah menunjukkan
bahwa GRU dapat mencapai kinerja yang hampir
setara dengan LSTM dalam banyak aplikasi,
meskipun GRU lebih sederhana [31] . LSTM dan
GRU sering dibandingkan karena keduanya
dirancang untuk menangani masalah serupa dengan
data sekuens, tetapi keduanya memiliki kelebihan
dan kekurangannya sendiri. Kedua model telah
digunakan dalam berbagai aplikasi, seperti
pemrosesan bahasa alami, prediksi deret waktu, dan
analisis sentimen, dan keduanya terbukti sangat
efektif dalam menangkap hubungan temporal dalam
data [32] .

Evaluasi yang dilakukan pada penelitian ini
menggunakan MSE, RMSE, MAE, dan R-squared
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dengan penjelasan sebagai berikut: Mean Squared
Error (MSE) adalah metrik evaluasi yang
digunakan untuk mengukur seberapa besar
kesalahan prediksi model dalam memprediksi nilai
aktual. MSE dihitung dengan menjumlahkan
kuadrat selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual,
kemudian dibagi dengan jumlah observasi dalam
data. Secara matematis, MSE didefinisikan sebagai:

n

MSE = * > (i -

n <
i=1

~ N2
¥i)
Gambar 3. Rumus MSE

Berdasarkan rumus di atas, yi adalah nilai
aktual, yi® adalah nilai prediksi dari model, dan n
adalah jumlah data [20] . MSE memberikan penalti
yang lebih besar pada kesalahan yang lebih besar
karena kuadrat perbedaan antara nilai prediksi dan
aktual.

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah
akar kuadrat dari MSE dan memberikan ukuran
kesalahan dalam satuan yang sama dengan data
asli. RMSE adalah metrik yang sering digunakan
untuk evaluasi model prediktif karena memberikan
gambaran yang lebih intuitif tentang seberapa besar
kesalahan model dalam konteks data yang
digunakan. Rumus RMSE dapat ditulis sebagai:

n

%Z(% -

i=1

Gambar 4. Rumus RMSE

RMSE memberikan gambaran yang lebih
langsung tentang seberapa jauh nilai prediksi dari
nilai aktual karena berada dalam satuan yang sama
dengan data. Misalnya, jika data prediksi adalah
suhu dalam derajat Celsius, maka RMSE juga akan
dihitung dalam satuan Celsius [21] . RMSE lebih
mudah diinterpretasikan daripada MSE karena
mengurangi pengaruh kuadrat besar dan secara
langsung memberikan ukuran kesalahan dalam
konteks yang lebih praktis. Namun, RMSE tetap
sensitif terhadap outlier karena didasarkan pada



kuadrat selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual
[22] .

Mean Absolute Error (MAE) mengukur rata-
rata nilai absolut dari perbedaan antara nilai
prediksi dan nilai aktual. MAE merupakan metrik
yang lebih sederhana daripada MSE atau RMSE
karena tidak mempertimbangkan kuadrat kesalahan,
sehingga tidak memberikan penalti yang lebih besar
untuk kesalahan yang lebih besar. Rumus untuk
MAE adalah:

mn

1 Z .
n
i=1
Gambar 5. Rumus MAE

Keunggulan utama  MAE  adalah
ketahanannya terhadap outlier. Hal ini menjadikan
MAE metrik yang lebih stabil dan andal ketika data
mengandung  outlier. Namun, MAE tidak
memberikan penalti yang lebih besar untuk
kesalahan yang lebih besar, yang dapat mengurangi
kemampuan model untuk mengoreksi kesalahan
besar [23] .

Koefisien determinasi atau R-kuadrat (R?)
adalah metrik yang digunakan untuk mengukur
sejauh mana variasi dalam data dapat dijelaskan
oleh model regresi. Nilai R2 berkisar dari 0 hingga
1, dengan nilai yang lebih tinggi menunjukkan
bahwa model dapat menjelaskan sebagian besar
variasi dalam data. R? dihitung menggunakan
rumus:

Yoy —i)?
Z? 1(%’ - g)z

Gambar 6. Rumus R?

RP=1-

Nilai R? yang mendekati 1 menunjukkan
bahwa model regresi dapat menjelaskan sebagian
besar varians dalam data, sedangkan nilai R? yang
mendekati O menunjukkan bahwa model tidak
dapat menjelaskan variabilitas dalam data dengan
baik. Namun, Rz memiliki keterbatasan. Misalnya,
R2? bisa sangat tinggi dalam model overfitting, yaitu
ketika model terlalu cocok dengan data pelatihan
tetapi tidak memprediksi data baru dengan baik
[22] . Selain itu, R? tidak selalu menunjukkan
kekuatan hubungan antara variabel independen dan
dependen, terutama dalam data non-linier [23] .
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Gambar 7. Visualisasi Prediksi Harga Bitcoin
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Pada hasil visualisasi di atas tergambar
bahwa yang dilakukan pada prediksi harga Bitcoin
terdapat peningkatan pada bulan berikutnya yakni
bulan januari 2025[42], [43]. Hal ini dapat dilihat
pada bulan November 2024 sampai dengan Januari
2025, harga Bitcoin sebenarnya dan harga Bitcoin
prediksi tidak jauh berbeda. Peningkatan hasil
prediksi ini diperoleh dari histori data sebelumnya
dengan jangka waktu 5 tahun. histori data yang
digunakanpun merupakan data real time pada
website financeyahoo.com([44].

Hasil Perbandingan Model GRU-LSTM

Penelitian ~ ini  menunjukkan  bahwa
penggunaan algoritma hybrid GRU-LSTM dalam
memprediksi harga Bitcoin menghasilkan akurasi
yang sangat tinggi, dengan nilai MAE sebesar
0,016, RMSE 0,022, dan R2 0,976. Angka-angka
tersebut mencerminkan kemampuan model dalam
menjelaskan varians harga Bitcoin pada periode
data yang digunakan. Prediksi harga Bitcoin pada
bulan berikutnya menunjukkan peningkatan yang
signifikan, yang menunjukkan bahwa model ini
tidak hanya mampu memprediksi harga secara
akurat, tetapi juga dapat menangani dinamika
volatilitas yang tinggi di pasar mata uang Kripto.
Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma hybrid
GRU-LSTM lebih efektif dibandingkan model
prediksi GRU-LSTM sebelumnya. Dapat dilihat
pada tabel di bawah ini.

Tabel 1. Perbandingan Model

Bitcoin

Nama Model | MAE | MSE | RMSE | R?
Jurnal

GRU- | 0,033 - 0,044 | 0,958

LSTM
Model GRU- | 0,016 - 0,022 | 0,976
yang LSTM
Diusulkan




Lebih lanjut, prediksi harga Bitcoin untuk
bulan berikutnya mengalami peningkatan yang
signifikan, yang mencerminkan kemampuan model
dalam mengadaptasi dinamika pasar yang volatil,
terutama dalam pasar mata uang kripto yang
terkenal dengan fluktuasi harga yang tajam. Hal ini
menunjukkan bahwa algoritma hybrid GRU-LSTM
tidak hanya efektif dalam memprediksi harga
Bitcoin secara akurat, tetapi juga mampu mengatasi
tantangan yang dihadapi oleh model-model prediksi
lainnya yang mungkin kesulitan dalam menangani
volatilitas tinggi di pasar tersebut.

Algoritma hybrid GRU-LSTM lebih efektif
dibandingkan dengan model prediksi GRU-LSTM
yang digunakan sebelumnya. Kemampuan model
hybrid ini dalam menggabungkan kekuatan dari dua
jenis jaringan, yakni GRU dan LSTM, memberikan
keunggulan dalam menangani masalah prediksi
yang kompleks. Dengan demikian, pendekatan ini
membuka peluang baru dalam pengembangan
model-model prediksi yang lebih akurat dan stabil,
khususnya dalam konteks pasar mata uang kripto
yang penuh ketidakpastian.

Untuk memberikan perspektif lebih luas
mengenai temuan dalam penelitian ini, perlu
dibandingkan  dengan  hasil-hasil  penelitian
sebelumnya, seperti yang dilakukan oleh [41], yang
juga menggunakan model GRU-LSTM untuk
memprediksi harga Bitcoin. Penelitian tersebut
melaporkan nilai MAE sebesar 0,033, RMSE
sebesar 0,044, dan R? sebesar 0,958. Meskipun
hasil tersebut menunjukkan tingkat akurasi yang
cukup baik, angka-angka tersebut masih lebih
rendah dibandingkan dengan hasil yang diperoleh
dalam penelitian ini. Pada penelitian ini, model
hybrid GRU-LSTM berhasil mencapai MAE
sebesar 0,016, RMSE 0,022, dan R2? 0,976, yang
menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam
akurasi prediksi harga Bitcoin.

Perbedaan hasil ini memberikan gambaran
bahwa penggabungan GRU dan LSTM dalam satu
model hibrida mampu meningkatkan performa
prediksi secara keseluruhan. GRU, yang dikenal
dengan kemampuannya untuk melatih model lebih
cepat dan efisien, memberikan keunggulan dalam
menangani data deret waktu yang besar. Hal ini
sangat penting dalam konteks pasar Bitcoin yang
sering kali memiliki volume data yang besar dan
dinamis. Sementara itu, LSTM (Long Short-Term
Memory) berperan penting dalam menangani
dependensi jangka panjang dalam data harga, yang
memungkinkan model untuk mengingat informasi
relevan  dari periode  sebelumnya  dan
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menggunakannya untuk memprediksi
masa depan.

Peningkatan yang signifikan dalam akurasi
prediksi ini tidak hanya menunjukkan efektivitas
model hybrid GRU-LSTM dalam memodelkan
harga Bitcoin, tetapi juga mengungkapkan bahwa
kombinasi kekuatan kedua jaringan tersebut lebih
unggul  dibandingkan  dengan  pendekatan-
pendekatan sebelumnya yang hanya menggunakan
salah satu jenis jaringan. Dengan demikian, hasil
penelitian  ini  membuka  peluang  untuk
pengembangan model prediksi yang lebih akurat,
yang dapat diadaptasi untuk berbagai jenis pasar
dengan volatilitas tinggi seperti pasar mata uang
kripto. Hal ini memberikan landasan yang kuat
untuk penelitian lanjutan dalam meningkatkan
performa prediksi dengan algoritma-algoritma
hybrid di masa depan.

Studi ini memberikan kontribusi signifikan
terhadap pengembangan metodologi dalam prediksi
harga mata uang kripto, khususnya Bitcoin, dengan
memperkenalkan penggunaan algoritma hibrida
GRU-LSTM. Temuan utama dari penelitian ini
menunjukkan bahwa model hybrid ini mampu
menghasilkan akurasi prediksi yang lebih tinggi
dalam memprediksi fluktuasi harga Bitcoin jika
dibandingkan dengan model-model sebelumnya.
Peningkatan akurasi ini sangat penting mengingat
volatilitas tinggi yang menjadi ciri khas pasar mata
uang kripto, yang sering kali menyulitkan proses
prediksi menggunakan model-model tradisional.

Selain peningkatan akurasi, penelitian ini
juga menyoroti efisiensi model dalam memproses
data deret waktu yang besar dan kompleks. Dalam
konteks pasar Bitcoin, data yang terus berkembang
dalam jumlah dan kompleksitasnya memerlukan
model yang tidak hanya akurat tetapi juga cepat dan
efisien dalam melakukan pelatihan. Kombinasi
GRU (Gated Recurrent Unit) yang dapat
mempercepat proses pelatihan dengan LSTM (Long
Short-Term  Memory) yang efektif dalam
menangani dependensi jangka panjang,
memberikan keunggulan besar dalam mengelola
data pasar yang dinamis dan fluktuatif. Efisiensi ini
menjadi  salah satu faktor penting yang
meningkatkan  kepraktisan model ini  untuk
diterapkan dalam prediksi pasar kripto secara lebih
luas.

harga di

Dengan hasil-hasil yang dicapai, studi ini
memperkaya literatur di bidang prediksi harga mata
uang kripto, sekaligus membuka peluang untuk
penelitian lebih lanjut. Salah satunya adalah
penelitian yang membandingkan model hibrida
seperti GRU-LSTM dengan pendekatan lain, baik



itu model berbasis jaringan saraf lainnya maupun
metode prediksi tradisional. Penelitian lanjutan
yang membandingkan berbagai model ini akan
memberikan pemahaman yang lebih mendalam
mengenai efektivitas setiap pendekatan dalam
menangani volatilitas pasar yang sangat tinggi.
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya
memberikan kontribusi terhadap perkembangan
metodologi yang ada, tetapi juga menawarkan dasar
yang kuat bagi inovasi lebih lanjut dalam prediksi
harga mata uang kripto.
Faktor yang Mempengaruhi Hasil
Perbandingan Model GRU-LSTM

Hasil nilai perbandingan model GRU-LSTM
menujukkan bahwa lebih besar pada R2 0,976
dibandingan R? 0,976 pada penelitian sebelumnya.
Hal tersebut dipengaruhi oleh berbagai faktor yang
mengarah pada peningkatan kemampuan model
dalam menghasilkan prediksi yang akurat. Pertama
kumpulan data yang kaya dengan informasi dan
memiliki hubungan yang jelas antara variabel
independen dan dependen dapat menghasilkan nilai
yang tinggi. Data yang bersih, minim noise, dan
memiliki korelasi yang kuat antar variabel dapat
meningkatkan kinerja model secara keseluruhan.

Data yang bersih dan memiliki hubungan
yang jelas antar variabel independen dan dependen
sangat berperan dalam meningkatkan akurasi
model. Kehadiran noise atau data yang tidak
relevan dapat menyebabkan penurunan performa
secara signifikan [45]. Data yang kaya informasi,
dengan hubungan yang jelas antara variabel input
dan output, memungkinkan model untuk belajar
lebih efektif, menghasilkan model yang lebih akurat
dan dapat diandalkan dalam jangka panjang [46].
Kedua model hibrida yang menggabungkan
berbagai teknik atau algoritma (misalnya, gabungan
antara model linear dan model non-linear) mampu
menangkap ketergantungan jangka panjang antara
variabel input dan output. Hal ini terutama relevan
dalam konteks data yang memiliki pola atau
hubungan temporal yang kompleks, seperti pada
time series atau data yang menunjukkan perilaku
dinamis dalam jangka panjang. Model hibrida yang
menggabungkan LSTM dengan GRU atau
algoritma lain yang kompatibel dapat mengatasi
dinamika temporal yang kompleks dalam data time
series, meningkatkan kemampuan model untuk
menghasilkan prediksi yang lebih akurat dalam
jangka panjang [47]. Ketiga Pemilihan dan
penyetelan hyperparameter yang tepat juga
berperan besar dalam menghasilkan nilai R? yang
tinggi. Hyperparameter yang tidak diatur dengan
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tepat bisa menyebabkan overfitting atau
underfitting, yang pada gilirannya mempengaruhi
kualitas model. Pemilihan hyperparameter yang
optimal sangat penting untuk mencegah overfitting
atau underfitting, yang dapat mempengaruhi
keandalan model dalam memberikan prediksi pada
data yang belum terlihat sebelumnya [48]. Keempat
penggunaan metrik evaluasi yang sesuai, seperti
mean absolute error (MAE) atau mean squared
error (MSE), dalam kombinasi dengan R?, dapat
memberikan gambaran yang lebih komprehensif
mengenai performa model. Metrik seperti Mean
Absolute Error (MAE) dan Mean Squared Error
(MSE) dapat memberikan gambaran lebih
mendalam mengenai kesalahan model, sekaligus
memastikan bahwa model tidak hanya mampu
memprediksi dengan baik pada data pelatihan tetapi
juga pada data yang tidak terlihat sebelumnya [49].
Misalnya, meskipun nilai R? tinggi menunjukkan
bahwa sebagian besar variabilitas data dapat
dijelaskan oleh model, penting untuk juga
memastikan bahwa nilai error seperti MAE dan
MSE rendah, yang menandakan bahwa model tidak
hanya overfitting pada data pelatihan, tetapi juga
mampu memberikan prediksi yang akurat pada data
yang tidak terlihat sebelumnya. Walaupun nilai R?
memberikan informasi penting mengenai seberapa
besar variabilitas data yang dijelaskan oleh model,
metrik tambahan seperti MAE dan MSE sangat
penting untuk memahami kesalahan model dan
memastikan akurasi yang lebih baik pada data yang
tidak terlihat sebelumnya [50]. Oleh karena itu,
penyetelan model berdasarkan metrik evaluasi yang
tepat juga berkontribusi terhadap perolehan nilai R?
yang tinggi.

Berdasarkan paparan di atas, dapat
dipahami bahwa faktor utama yang berkontribusi
terhadap hasil ini meliputi kualitas data yang kaya
informasi dan memiliki korelasi kuat antar variabel,
penggunaan model hibrida yang efektif dalam
menangkap ketergantungan jangka panjang, serta
penyetelan hyperparameter yang optimal untuk
menghindari overfitting atau underfitting. Selain
itu, pemilihan metrik evaluasi yang tepat, seperti
MAE dan MSE, bersama dengan R? memberikan
gambaran yang lebih komprehensif mengenai
kemampuan model dalam menghasilkan prediksi
yang akurat dan dapat diandalkan.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan
mengevaluasi model prediksi harga Bitcoin
menggunakan algoritma hybrid GRU-LSTM, yang
menunjukkan hasil yang sangat baik dengan tingkat



akurasi yang tinggi, yaitu nilai R? sebesar 0,976.
Model ini terbukti efektif dalam menangani
volatilitas tinggi dan ketergantungan jangka
panjang pada data harga Bitcoin, yang merupakan
tantangan utama dalam prediksi harga mata uang
kripto. Hasil prediksi yang semakin meningkat
menunjukkan kemampuan model ini dalam
memberikan informasi yang lebih akurat tentang
fluktuasi harga Bitcoin di masa mendatang.

Dibandingkan dengan penelitian
sebelumnya yang juga menggunakan model GRU-
LSTM,  hasil penelitian ini  menunjukkan
keunggulan  signifikan dalam hal akurasi.
Kombinasi kedua algoritma ini memungkinkan
model untuk mengoptimalkan kekuatan masing-
masing, yaitu kemampuan GRU dalam efisiensi
pelatihan dan kemampuan LSTM dalam menangani
ketergantungan waktu jangka panjang. Oleh karena
itu, penelitian ini memberikan kontribusi penting
bagi pengembangan metode prediksi harga mata
uang kripto menggunakan algoritma pembelajaran
mesin hibrida. Secara keseluruhan, temuan dalam
penelitian ini tidak hanya memberikan wawasan
baru tentang penerapan algoritma hibrida dalam
analisis harga Bitcoin tetapi juga membuka arah
untuk penelitian lebih lanjut dalam
mengembangkan metode yang lebih efisien dan
akurat untuk memprediksi harga mata uang kripto
lainnya.

5. SARAN

Penelitian ini juga  menyarankan
perbandingan antara algoritma hibrida GRU-LSTM
dan metode lain, untuk meningkatkan pemahaman
tentang  efektivitas dan  potensi  untuk
mengembangkan model prediksi dalam konteks
pasar kripto yang dinamis.
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