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ABSTRAK 

Cryptocurrency merupakan instrumen investasi yang memiliki return besar. 

Akan tetapi, cryptocurrency memiliki kelemahan yaitu harga yang fluktuatif. Agar 

dapat menghasilkan keuntungan diperlukan sistem yang dapat melakukan prediksi 

pergerakan harga cryptocurrency dalam jangka pendek. Pada penelitian ini 

menggunakan metode deep learning yang merupakan bagian dari neural network 

yaitu Long Short Term Memory (LSTM) dan membandingkannya dengan Gated 

Recurrent Unit (GRU). Penelitian dilakukan dengan tiga jenis timeframe yaitu 1m, 

5m dan 15m juga menggunakan input indikator teknikal yang terdiri dari Moving 

Average (MA), Moving Average Convergence/Divergence (MACD), Relative 

Strength Index (RSI) dan Bollinger Bands (BB). Dari hasil pengujian terhadap 3 

jenis cryptocurrency yaitu Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) dan Binance Coin 

(BNB) menggunakan data realtime, performa dari LSTM lebih baik dari GRU. 

Model LSTM mampu memprediksi kenaikan maupun penurunan dari nilai 

cryptocurrency. Binance Coin (BNB) mendapatkan nilai Mean Absolute 

Percentage (MAPE) terbaik yaitu 0.083 dan Root Mean Square Error (RMSE) 0.27 

pada timeframe 1m. Akan tetapi, pada pengujian transaksi Bitcoin memberi return 

yang lebih baik yaitu 2.182958%. 

Kata kunci: cryptocurrency, prediksi, indikator teknikal, LSTM, GRU 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Investasi merupakan usaha seseorang ataupun kelompok untuk memperoleh 

laba dari uang yang dimilikinya. Dalam investasi sendiri dikenal berbagai investasi, 

yang dapat dilakukan dengan memiliki aset riil seperti tanah, emas, surah berharga 

(deposito, saham, obligasi), aset-aset derivatif (opsi, forward, future), mata uang 

asing (valas) hingga cryptocurrency yang merupakan mata uang digital yang 

berbasis blockchain. Cryptocurrency menjadi primadona dalam berinvestasi 

dikarenakan memiliki return yang besar. Di Indonesia sendiri cryptocurrency 

masih menjadi pro dan kontra dari sisi regulasi dan legalitas penggunaannya. Saat 

ini,  Pemerintah Indonesia dalam hal ini Badan Pengawas Perdagangan Berjangka 

Komoditi (BAPPEBTI) masih terus mengkaji dan menerbitkan beberapa regulasi 

tentang cryptocurrency (Huda & Hambali, 2020).  

Cryptocurrency merupakan salah satu dari instrumen investasi yang memiliki 

return yang besar. Berdasarkan data dari Coinmarketcap Bitcoin yang merupakan 

salah satu cryptocurrency  yang pada tanggal 5 Juli 2013 hanya seharga $65.53 

dengan harga tertinggi sebesar $68,789.63 dengan Return of Investment (ROI) pada 

harga tertinggi atau all time high sebesar 104,874.25% pada tanggal 10 November 

2021. Akan tetapi, jika dibandingkan dengan harga saat ini yaitu pada Agustus 2022 

telah terjadi penurunan sebesar 66.77% pada harga all time high yang menyebabkan 

ROI yang tersisa sebesar 34,787.08%  (CoinMarketCap, 2022). Hal ini lah yang 
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membuat investasi di cryptocurrency sangat menggiurkan. Akan tetapi, salah satu 

kekurangan dari cyryptocurrency ialah harga yang fluktuatif.. 

Sebelum melakukan pembelian instrumen investasi, investor/trader perlu 

melakukan analisis terlebih dahulu. Analisis dilakukan untuk memprediksi apakah 

nilai suatu instrumen investasi akan naik atau turun berdasarkan data yang 

diperoleh. Analisis ini dibagi menjadi 2 yaitu analisis fundamental dan analisis 

teknikal. Analisis fundamental bertujuan untuk mengetahui nilai instrinsik suatu 

saham. Sedangkan analisis teknikal merupakan teknik analisis yang digunakan 

untuk memprediksi tren suatu harga instrumen investasi  dengan cara mempelajari 

data pasar yang lampau, terutama pergerakan harga dan volume. Analisis teknikal 

biasanya digunakan untuk investor atau trader yang ingin berinvestasi dengan 

jangka pendek (Hayat dll., 2019). Analisis teknikal menggunakan indikator untuk 

melihat peluang tren harga naik maupun turun. Indikator Teknikal yang  digunakan 

yaitu Moving Average (MA), Moving Average Convergence Divergence (MACD), 

Relative Stength Index (RSI) dan Bollinger Bands. Indikator teknikal tersebut 

mampu menghasilkan sinyal jual/beli dengan melihat nilai dari hasil indikator 

teknikal yang diberikan yang dimana pada penelitian Putri dkk yang menggunakan 

indikator teknikal Moving Average, Bollinger bands dan Relative Strength Index. 

Selanjutnya penelitian dari Roy, yang menggunakan indikator teknikal Moving 

Average Convergence/Divergence (MACD), Relative Strength Index (RSI) dan 

Bollinger Bands (BB) dengan hasil setiap indikator teknikal mampu memberikan 

sinyal jual/beli dengan keadaan tertentu (Putri dkk, 2022; Roy, 2016). 
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Algoritma Recurrent Neural Network (RNN) dapat mengatasi permasalahan 

dalam mengelola data untuk periode yang lama. Long Short Term Memory (LSTM) 

yang merupakan salah satu bagian dari RNN dianggap lebih unggul dibandingkan 

algoritma lainnya dalam mengelola data yang bersifat time series. Metode ini dapat 

menjadi salah satu acuan dikarenakan berdasarkan penelitian Rizkilloh & 

Widyanesti, LSTM terbukti dapat digunakan untuk membangun model prediksi 

data timeseries karena LSTM memiliki kemampuan untuk mengingat dan 

menyimpan data history baik untuk jangka pendek maupun jangka Panjang. Selain 

itu, juga menghasilkan hasil pengujian yang cukup baik dalam memprediksi 

cryptocurrency DOGE dan ADA dan juga pada Ethereum dengan MAPE 1.69%. 

Penelitian ini belum mengimplementasikan algoritma secara realtime dan juga 

menggunakan jangka pendek (Aulia, 2020; Rizkilloh & Widyanesti, 2022). 

Pada peneltian ini akan digunakan data harga beserta indikator teknikal untuk 

membantu investor ataupun trader untuk mengambil keputusan jual/beli dalam 

melakukan perdagangan cryptocurrency jangka pendek secara realtime. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah pada tugas 

akhir ini adalah: 

a. Bagaimana menerapkan indikator teknikal dalam memberi prediksi nilai 

tukar cryptocurrency dalam jangka pendek? 

b. Bagaimana performa algoritma Long Short Term Memory (LSTM) 

terhadap prediksi nilai tukar cryptocurrency dalam jangka pendek? 
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c. Bagaimana performa model yang dibuat terhadap prediksi nilai tukar 

cryptocurrency menggunakan data market secara realtime? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini sebagai berikut : 

a. Menerapkan indikator teknikal dalam memberi prediksi nilai tukar 

cryptocurrency dalam jangka pendek. 

b. Mengetahui kinerja Algoritma Long Short Term Memory (LSTM) dalam 

melakukan prediksi nilai tukar cryptocurrency dalam jangka pendek. 

c. Mengetahui kinerja model yang dibuat menggunakan data market secara 

realtime. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Dengan dilakukannya penelitian ini, diharapkan manfaat yang didapatkan 

antara lain: 

a. Bagi investor ataupun trader dapat mendapatkan profit yang konsisten 

serta meminimalisir risiko kerugian dalam perdagangan. 

b. Bagi peneliti dapat menambah pengetahuan dalam bidang investasi 

khususnya dalam perdagangan cryptocurrency. 

c. Bagi universitas dapat menjadi referensi untuk penelitian selanjutnya. 

1.5 Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah : 

a. Cryptocurrency yang diteliti yaitu Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) dan 

Binance Coin (BNB) dengan nilai tukar terhadap Binance USD (BUSD) 
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b. Pergerakan harga cryptocurrency ditinjau menggunakan timeframe 1m, 5m 

dan 15m. 

c. Indikator teknikal yang akan digunakan yaitu Moving Average, Relative 

Strength Index, Moving Average Convergence/Divergence dan Bollinger 

Bands.  

1.6 Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan penelitian adalah sebagai berikut : 

BAB 1 PENDAHULUAN 

Bab ini menguraikan latar belakang penelitian, rumusan masalah, tujuan 

dan manfaat penelitian, batasan masalah,  serta sistematika penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini membahas tentang landasan teori yang menunjang setiap proses 

pada penelitian yang dilakukan. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini menjelaskan tentang tahap penelitian, alat dan bahan penelitian, 

gambaran sistem, implementasi sistem hingga skenario pengujian kinerja 

sistem yang dikembangkan. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini membahas secara menyeluruh hasil pengukuran dan analisis 

kinerja algoritma Long Short Term Memory (LSTM) dalam melakukan 

prediksi terhadap nilai tukar cryptocurrency. 
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BAB V PENUTUP 

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian dan saran-saran untuk 

pengembangan lebih lanjut. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Cryptocurrency 

2.1.1 Pengertian Cryptocurrency 

Cryptocurrency merupakan metode untuk membentuk 

“koin” digital dan menyediakan kepemilikan maupun transaksi yang 

aman menggunakan masalah kriptografi. Cryptocurrency dibangun 

menggunakan teknologi blockchain dimana transaksinya tidak 

memerlukan pihak ketiga sebagai perantara atau peer to peer (P2P) 

sehingga transaksinya transparan. Teknologi blockchain membuat 

setiap data yang ada akan saling terhubung dalam lingkungan 

pengguna sistem cryptocurrency tersebut (Larasati, 2020). 

Cryptocurrency menjadi salah satu primadona dalam 

melakukan investasi dikarenakan terkenal akan return investasi 

yang besar dibanding dengan instrumen investasi lain seperti saham, 

obligasi, reksadana dan sebagainya. Berdasarkan data dari 

Coinmarketcap Bitcoin yang merupakan salah satu cryptocurrency  

yang pada tanggal 5 Juli 2013 hanya seharga $65.53 yang mencapai 

harga tertinggi sebesar $68,789.63 pada 10 November 2021 dengan 

Return of Investment (ROI) sebesar 104,874.25%. Ethereum sendiri 

pada 5 Juli 2013 hanya seharga $0.4209 yang mencapai harga 

tertinggi pada 16 Novemver 2021 sebesar $4,891.70. Binance Coin 
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(BNB) pada 1 Agustus 2017 hanya seharga $0.09611 mencapai  

harga tertinggi pada 10 Mei 2021 sebesar $690.93 (CoinMarketCap, 

2022) 

2.1.2 Bitcoin (BTC) 

Munculnya Bitcoin diawali dengan artikel yang berjudul 

“Bitcoin: Peer-to-Peer Cash System” yang ditulis oleh Satoshi 

Nakamoto. Artikel tersebut dibuat dengan latar belakang 

bertransaksi online dengan mudah dan cepat tanpa harus melibatkan 

pihak ke tiga seperti insitusi finansial maupun pemerintah. 

Bertransaksi secara online sepenuhnya bergantung kepada pihak ke 

tiga yang merupakan bentuk sistem/model kepercayaan dari dua 

belah pihak yang sepakat melakukan transaksi. Meskipun sistem 

dapat bekerja dengan baik tetapi, sistem ini masih terdapat 

kelemahan yang melekat pada bentuk sistem/model kepercayaan ini. 

Transaksi yang telah dilakukan tidak dapat dibatalkan karena 

institusi tidak dapat menghindari mediasi perselisihan. Biaya 

mediasi membuat semakin besarnya biaya transaksi. Menggunakan 

sistem/model keperyacaan membuat proses menjadi tidak mudah 

dan cepat apabila diantara institusi memliki perbedaan cara dalam 

melakukan transaksi (Nakamoto, 2008). 

Kehadiran Bitcoin menjadi daya tarik tersendiri dari dunia 

keuangan/finansial. Daya tarik yang dimiliki Bitcoin yaitu benar-

benar murni digital, pemanfaatan jaringan peer-to-peer untuk 
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menjalankan sistemnya juga dari segi investasi memiliki return yang 

sangat besar dimana jika kita melakukan pembelian $10 Bitcoin 

pada 5 Juli 2013, total aset yang dimiliki pada 10 November 2021 

yang mencapai harga tertinggi sebesar $15,940.88 dengan Return of 

Investment sebesar 104,874% . Akan tetapi, dibanding harga 

sekarang pada tanggal 30 Juni 2022 yang berada pada level 

$20,166.33 telah terjadi penurunan sebesar 70.82% yang membuat 

sisa aset kita tinggal $3,065.28. Dibalik return yang besar terdapat 

perubahan harga juga yang sangat fluktuatif membuat orang yang 

akan melakukan transaksi harus lebih hat-hati dalam mengambil 

keputusan berinvestasi. 

2.1.3 Ethereum (ETH) 

Ethereum adalah teknologi blockchain open-source, 

terdesentralisasi yang menjalankan program smart contract yaitu 

sebuah perangkat lunak yang dapat berjalan sendiri sesuai 

pemrograman tanpa adanya down time dalam bentuk perangkat, 

penipuan atau gangguan dari pihak lain. Ethereum memiliki mata 

uangnya sendiri yang biasa disebut Ether yang dikenal juga sebagai 

ETH (Aulia, 2020).  Ethereum diciptakan oleh seorang pengembang 

yang bernama Vitalik Buterin dan rilis pada tahun 2015. 

Kehadiran Inovasi dari Ethereum sendiri dengan fiturnya 

smart-contract menjadi daya tarik tersendiri. Teknologi smart-

contract mendigitalkan perjanjian menjadi kode komputer yang 
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secara otomatis berjalan ketika persyaratan kontrak terpenuhi. 

Ethereum dalam investasi juga sama menariknya dengan Bitcoin. 

Ketika kita melakukan pembelian seharga $10 pada waktu 21 

Oktober 2015, kita akan mendapatkan return 1,162,100.04% atau 

total aset dalam USD yaitu $20,589.16 pada saat harga tertinggi 

pada 16 November 2021. Begitupun dengan Bitcoin yang memiliki 

return investasi yang sangat besar, tetapi dibarengi dengan harga 

yang sangat fluktuatif dimana dari posisi tertinggi (all time high) 

telah terjadi penurunan sebesar 77.60% berdasarkan data bulan Juni 

2022 dengan sisa total aset yang dimiliki hanya sebesar $4,502.28. 

(CoinMarketCap, 2022). 

2.1.4 Binance Coin (BNB) 

Binance merupakan exchange cryptocurrency kelas dunia 

yang dimana dalam 24 jam terakhir $11,960,646,351 dengan 

pengunjung mingguan sebesar 22,612,728 kunjungan. Binance 

berfokus pada perdagangan altcoin yang telah menawarkan dilebih 

dari 500 cryptocurrency dan token virtual, termasuk Bitcoin, 

Ethereum (ETH) dan token mereka sendiri yaitu Binance Coin 

(BNB) kemudian mengembangkan Binance Smart Chain. 

Binance Smart Chain adalah teknologi blockchain yang 

dapat digunakan untuk pengembang yang mengembangkan aplikasi 

desentralisasi. Binance Smartchain atau BSC adalah solusi inovatif 

untuk memperkenalkan interoperabilitas dan programabilitas pada 
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Binance Chain. BSC menggunakan sistem 21 validator yang 

memanfaatkan Proof of Staked Authority sehingga memungkinkan 

biaya yang lebih rendah dan mengurangi waktu blokir (Howell, 

2022). Hal inilah yang membuat BSC lebih unggul dibanting 

teknologi blockchain dari Ethereum. 

Binance Coin dalam investasi juga sama menariknya 

dengan Bitcoin dan Ethereum dengan return of investment sebesar 

718,795.01% pada harga tertinggi pada tanggal 10 Mei 2021 yang 

jika kita membeli $10 pada waktu 1 Agustus 2017 total aset kita 

menjadi $71,884.35 . Sama dengan Bitcoin dan Ethereum meskipun 

dengan return investasi yang besar, tetapi karena harga yang sangat 

fluktuatif investor perlu berhati-hati dalam melakukan investasi. 

Terhitung bulan Juni 2022 telah terjadi penurunan sebesar 68.42% 

dari harga tertingginya yang menyebabkan sisa aset kita menjadi 

$22,774.35. 

2.2 Analisa Teknikal 

2.2.1 Pengertian Analisa Teknikal 

Secara garis besar dalam melakukan analisis pasar 

cryptocurrency yaitu dengan analisis fundamental dan analisis 

teknikal. Analisis dilakukan untuk memprediksi apakah nilai 

cryptocurrency akan naik ataupun turun. Analisis fundamental 

dalam cryptocurrency melibatkan analisis keadaan ekonomi dunia, 

kapitalisasi pasar maupun sentimen masyarakat terhadap 
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cryptocurrency yang akan dibeli. Sementara analisa teknikal 

merupakan teknik analsis yang digunakan untuk memprediksi suatu 

tren pasar cryptocurrency dengan cara mempelajari data pada masa 

lampau, terutama pada pergerakan harga dan volume. Analisa 

teknikal digunakan ketika seseorang ingin melakukan trading 

cryptocurrency dengan jangka pendek. 

Analisa fundamental diterapkan untuk mengetahui prospek 

suatu cryptocurrency secara jangka panjang. Sedangkan analisa 

teknikal digunakan untuk memprediksi pergerakan pasar 

cryptocurrency dalam jangka pendek dengan tujuan memberikan 

keuntungan dengan risiko yang minim. 

2.2.2 Moving Average (MA) 

Moving Average adalah indikator yang menghitung 

pergerakan harga dalam periode rentang waktu tertentu yang akan 

ditampilkan dalam sebuah garis pada grafik. Moving Average 

mencerminkan harga rata-rata dari pergerakan suatu harga dalam 

rentang waktu yang dipilih yang dapat dirumuskan dalam 

Persamaan (2.1). Garis berwarna biru dan merah seperti pada 

Gambar 2.1 yang digunakan untuk menggambarkan sinyal tren 

harga yang akan menjadi keputusan jual maupun beli. 

𝑀𝐴(𝑛) =  
(𝐴1 + 𝐴2 + … 𝐴𝑛)

𝑛
 (2.1) 

Dimana : 

𝐴: Rata-rata pada periode n 
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𝑛 : Jumlah periode 

 

2.2.3 Relative Strength Index (RSI) 

Relative Strength Index merupakan indikator teknikal yang 

menghitung keuntungan dan kerugian rata-rata dalam periode 

rentang waktu yang dipilih menggunakan harga close agar dapat 

mengetahui kondisi pasar cryptocurrency terjadi jenuh jual maupun 

jenuh beli. Skala yang digunakan oleh Relative Strength Index 

adalah 0-100 yang dimana pada area lebih besar dari 70 merupakan 

jenuh beli dan jika kurang dari 30 maka kondisi pasar 

cryptocurrency  menjadi jenuh jual. Untuk mendapatkan nilai 

Relative Strength Index maka akan digunakan persamaan (2.2) (Putri 

dkk., 2022) :  

𝑅𝑆𝐼 = 100 − [
100

1 +
𝑛𝑢𝑝

𝑛𝑑𝑜𝑤𝑛

] (2.2) 

Dimana : 

𝑛𝑢𝑝      : Rata-rata n periode kenaikan close 

𝑛𝑑𝑜𝑤𝑛 : Rata-rata n periode penurunan close 

 

Gambar 2.2.2.1 Moving Average 
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2.2.4 Moving Average Convergence/Divergence (MACD) 

Moving Average Convergence/Divergence (MACD) adalah 

indikator teknikal yang melihat hubungan antara Moving Average 

jangka panjang dan Moving Average jangka pendek untuk 

mendeteksi kondisi jenuh jual maupun jenuh beli. Moving Average 

Convergence/Divergence sebagai indikator teknikal memiliki tiga 

bagian yang terdiri dari dua garis dan satu histogram dengan 

penjelasan dan akan divisualisasikan sesuai pada Gambar 2.2 

sebagai berikut  (Darmawan & S.Ds., 2017) :  

a. Signal Line. Garis ini dihitung dari EMA (Exponential 

Moving Average) dalam rentang waktu 9 hari. Parameter 

periode Signal Line dapat diubah sesuai kebutuhan. 

Signal Line berada pada garis merah pada Gambar 2.2. 

Untuk menggunakan rentang waktu lainnya, Signal Line 

dapat dihitung menggunakan persamaan (2.4) berikut : 

𝐸𝑀𝐴 = 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒(𝑡) × 𝑘 + 𝐸𝑀𝐴(𝑦) × (1 − 𝑘)     (2.3) 

      𝑆𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙 𝑙𝑖𝑛𝑒 = 𝐸𝑀𝐴(𝑀𝐴𝐶𝐷,  𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙)            (2.4) 

Dimana : 

𝐸𝑀𝐴             : Exponential Moving Average 

𝑡          : Data terkini 

𝑦          : Data sebelumnya  

𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙         : Parameter Input 

𝑛                   : Jumlah hari dalam EMA 

k          : 
2

𝑛+1
 

 

b. MACD Line. Garis ini dihitung dari pengurangan EMA 

selama 26 hari dan 12 hari (EMA12-EMA26).  Parameter 
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periode dapat diubah seusai kebutuhan. MACD Line ini 

berada pada garis biru Gambar 2.2. Untuk menggunakan 

rentang waktu lainnya dapat menggunakan persamaan 

(2.5) berikut : 

𝑀𝐴𝐶𝐷 = 𝐸𝑀𝐴(𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒,  𝑓𝑎𝑠𝑡) −             

                                       𝐸𝑀𝐴(𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒, 𝑠𝑙𝑜𝑤)                  (2.5) 

Dimana : 

𝐸𝑀𝐴             : Exponential Moving Average 

𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒           ∶ Data penutupan harga 

𝑓𝑎𝑠𝑡, 𝑠𝑙𝑜𝑤 ∶ Parameter Input 

 

c. MACD Histogram. Grafik bar MACD Histogram ini 

dihitung dari pengurangan dari nilai MACD Line dengan 

Signal Line (MACD Line – Signal Line) sesuai 

persamaan (2.6) berikut : 

           𝑀𝐴𝐶𝐷 𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚 = 𝑀𝐴𝐶𝐷 − 𝑆𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙         (2.6) 

2.2.5 Bollinger Bands (BB) 

Bollinger Bands adalah indikator teknikal yang digunakan 

untuk menggambarkan kondisi jenuh jual maupun jenuh beli. Dalam 

konsep Bollinger Bands yang berada pada bagian atas akan 

Gambar 2.2 Moving Average Convergence/Divergece 
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menggambarkan jenuh beli. Sementara garis yang berada pada 

bagian bawah menggambarkan jenuh jual dengan contoh seperti 

pada Gambar 2.3 (Kharisma, 2021) 

 

Untuk menghitung Bollinger Bands digunakan formula 

sebagai berikut : 

𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝐵𝑎𝑛𝑑 = 𝑀𝐴(𝑇𝑃, 𝑛) +

                                         (𝑚 ∗ 𝜎[𝑇𝑃, 𝑛]) (2.7)
 

 

𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝐵𝑎𝑛𝑑 = 𝑀𝐴(𝑇𝑃, 𝑛) −
                                      (𝑚 ∗ 𝜎[𝑇𝑃, 𝑛]) (2.8)

 

 

𝑀𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒 𝐵𝑎𝑛𝑑 = 𝑀𝐴(𝑇𝑃, 𝑛) (2.9) 

 

𝑇𝑃 =
𝐻𝑖𝑔ℎ + 𝐿𝑜𝑤 + 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒

3
(2.10) 

 

Dimana : 

𝑀𝐴     : Moving Average 

𝑇𝑃      : Typical Price (Harga Tipikal) 

𝑛         : Jumlah periode 

𝜎         : Standar deviasi selama n periode terakhir 𝑇𝑃 

𝑚        : Jumlah standar deviasi 

Gambar 2.3 Boliigner Bands 
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2.3 Data Berkala (Time Series) 

Data Berkala adalah serangkaian nilai dari variabel yang disusun 

berurutan berdasarkan waktu, Analisis Data Berkala mempelajari pola 

gerakan nilai dari variabel pada waktu interval tertentu seperti menit, jam 

maupun hari. Data Berkala memberi kita informasi ukuran-ukuran yang 

dapat digunakan untuk melakukan keputusan investasi saat itu dan untuk 

meramalkan masa depan. 

Analisis data berkala dapat digolongkan berdasarkan input yang 

menjadi pengamatan peneliti yaitu univariat, bivariat dan multivariat. 

Analisis data berkala univariat adalah yang paling sederhana dimana data 

yang dianalisis hanya menggunakan satu variabel. Analisis univariat 

umumnya memeriksa tendensi sentral (mean, median dan modus), range 

nilai maksimum, nilai minimum dan standar deviasi suatu variabel. 

Sedangkan untuk analisis bivariat yaitu membandingkan dua variabel untuk 

mempelajari hubungan mereka. Variabel-variabel ini bisa bergantung atau 

tidak bergantung satu sama lain. Analisis multivariat mirip dengan analisis 

bivariat, tetapi variabel yang akan dibandingkan lebih dari dua (Sherpa, 

2021).  

2.4 Recurrent Neural Network (RNN) 

Pada dasarnya manusia dalam mengambil keputusan tidak dapat 

dilakukan setiap saat. Manusia akan melihat dan memperhitungkan masa 

lalu kemudian membuat sebuah keputusan. Cara berpikir seperti ini yang 
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menjadi dasar dari pengembangan Recurrent Neural Network (RNN) 

(Lapian dkk., 2018). 

Secara Singkat, RNN adalah salah satu bagian dari Neural Network yang digunakan 

untuk memproses data sequential (bersambung). RNN melakukan penyimpanan 

informasi berdasarkan masa lalu dan melakukan looping di dalam arsitekturnya, 

yang secara otomatis membuat informasi dari masa lalu tersimpan (Lapian dkk., 

2018). 

Gambar 2.4 adalah contoh dari sebuah Recurrent Neural Network 

dimana RNN tersebut mendapat input 𝑋𝑡 dan menghasilkan output ℎ𝑡. Alur 

perulangan tersebut memungkinkan informasi dilempar dari jaringan satu 

ke jaringan lainnya (Lapian dkk., 2018). 

 

Gambar 2.4  Loop RNN 

Sumber : https://colah.github.io/ 

Gambar 2.5 Loop RNN terbuka 

Sumber : https://colah.github.io/ 
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Looping dari RNN sebenarnya akan memproses input dari skala 

waktu 0 sampai t. RNN akan memproses data input satu per satu secara 

berurutan, hidden layer pun akan melempar data menuju ke hidden layer 

pada skala waktu selanjutya. Begitu seterusnya secara berurutan seperti 

pada Gambar 2.5. (Lapian dkk., 2018). 

2.5 Long Short Term Memory (LSTM) 

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan pengembangan dari 

Recurrent Neural Network (RNN) demgan mengatasi salah satu kekurangan 

RNN yaitu kemampuan mengolah informasi dalam jangka panjang terutama 

pada pengolahan data berkala (time series) (Zahara dkk., 2019).  

Pada Gambar 2.6 memperlihatkan Struktur LSTM dalam satu 

jaringan LSTM. Kunci dari LSTM yaitu adanya jalur yang menghubungkan 

memory cell  (𝐶𝑡−1) ke memory cell baru (𝐶𝑡). Memory cell adalah garis 

horizontal yang menghubungkan semua output layer pada LSTM. Dengan 

ada jalur memory cell¸suatu nilai memory cell yang lama akan dengan 

Gambar 2.6 Struktur LSTM 

Sumber : (Qiu, Wamg & Zhou, 2020) 
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mudah diteruskan ke memory cell yang baru dengan sedikit modifikasi 

(Aulia, 2020).  

 

Langkah pertama yang dilakukan LSTM adalah memutuskan 

informasi apa saja yang akan dibuang dari cell state. Keputusan ini dibuat 

oleh lapisan sigmoid yang disebut forget gate layer seperti yang ditunjukkan 

Gambar 2.7 dimana fungsi sigmoid dan tanh ditunjukkan pada persamaan 

berikut : 

𝜎(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥
 (2.11) 

tanh(𝑥) = 2 𝜎(2𝑥) − 1 (2.12) 

 Dimana x adalah input dan e adalah konstanta matematika. 

 Sel memori menerima data dari ℎ𝑡−1 dari momen sebelumnya dan 

informasi eksternal 𝑥𝑡 dari momen saat ini sebagai input dan 

menggabungkannya dalam vektor panjang [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]. Notasi [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] 

Gambar 2.7 Forget Gate LSTM 

Sumber (Aulia, 2020) 
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merupakan penggabungan, artinya menambahkan baris dari ℎ𝑡−1 melalui 𝜎 

menjadi (Aulia, 2020) :  

𝑓𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  + 𝑏𝑓) (2.13) 

Keterangan : 

𝑓𝑡 : Input Gate 

 𝜎  : Fungsi Sigmoid 

𝑊𝑓 : Nilai weight untuk input gate 

ℎ𝑡−1 : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡 : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑓 : Nilai bias pada input gate 

Langkah selanjutnya memutuskan informasi baru apa saja yang akan 

disimpan pada cell state. Input gate memiliki dua bagian. Pertama disebut 

lapisan sigmoid yang memutuskan nilai mana yang akan diperbarui, 

sedangkan lapisan tanh membuat vektor kandidat baru �̂�𝑡. Persamaan  

digunakan untuk memperbarui cell state dari sel memori: 

𝑖𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑖. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑖) (2.14) 

�̂�𝑡 =  tanh(𝑊𝑖. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑐) (2.15)  

 Dimana : 

Gambar 2.8 Alur informasi yang melewati input gate  

Sumber (Aulia, 2020) 
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𝑖𝑡 : Input gate 

𝜎 : Fungsi sigmoid 

𝑊𝐼 : Nilai weight untuk input gate 

ℎ𝑡−1 : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡 : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑖 : Nilai bias pada input gate 

�̂�𝑡 : Nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state 

𝑏𝑐 : Nilai bias pada cell state 

𝐶𝑡−1 : Cell state sebelum orde ke-t 

𝑓𝑡 : Forget gate 

 

Gambar 2.9 Memperbarui state cell 

 Sumber (Aulia, 2020) 

Gambar 2.9 menunjukkan proses memperbarui cell state lama 𝐶𝑡−1, 

ke dalam state cell baru 𝐶𝑡 dengan cara mengalikan cell state lama dengan 

𝑓𝑡 forget gate, melupakan hal-hal yang diputuskan untuk dilupakan 

sebelumnya. Kemudian tambahkan   𝑖𝑡 ∗ �̂�𝑡 , ini adalah nilai kandidat baru 

yang diskalakan berdasarkan berapa banyak yang diputuskan untuk 

diperbarui setiap nilai state dan dapat dirumuskan sebagai berikut : 
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𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗  𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ∗ �̂�𝑡 (2.16) 

Dimana : 

𝐶𝑡 : Cell state orde ke-t 

𝑓𝑡 : Forget gate 

𝐶𝑡−1 : Cell state sebelum orde ke-t 

𝑖𝑡 : Input gate 

�̂�𝑡 : Cell state sebelum orde ke-t 

 

Gambar 2.10 Alur informasi yang melewati output gate 

Sumber (Aulia, 2020) 

Selanjutnya diperlukan untuk memutuskan apa yang akan dihasilkan 

(output). Output ini didasarkan pada cell state, tetapi telah menjadi versi 

yang telah disaring. Pertama, dengan menjalankan lapisan sigmoid yang 

memutuskan bagian mana dari cell state yang akan menghasilkan output. 

Kemudian menempatkan cell state melalui t𝑎𝑛ℎ untuk mendorong nilai 

menjadi antara [-1, 1] dan mengalikan dengan output dari lapisan sigmoid, 

sehingga akan menghasilkan bagian output akhir yang dapat dirumuskan 

sebagai berikut :  
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𝑂𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑜. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑜) (2.17) 

Dimana : 

𝑂𝑡 : Output gate 

𝜎 : Fungsi sigmoid 

 𝑊𝑜 : Nilai weight untuk output gate 

ℎ𝑡−1 : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡 : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑜 : Nilai bias pada output gate 

Nilai output akhir sel dapat dirumuskan sebagai :  

ℎ𝑡 =  𝑂𝑡 ∗  tanh(𝐶𝑡) (2.18) 

Dimana :  

ℎ𝑡 : Nilai output orde ke-t 

𝑂𝑡 : Output gate 

tanh : Fungsi tanh 

𝐶𝑡 : Cell state 

2.6 Gated Recurrent Unit (GRU) 

Gated Recurrent Unit atau GRU adalah variasi lain dari RNN. 

Seperti LSTM, GRU diusulkan untuk memecahkan masalah gradien 

menyusut RNN dan juga mencakup lapisan sigmoid, lapisan tanh dan 

hidden state. Namun, GRU tidak bergantung pada sel untuk menyimpan 

memori. Di dalam GRU terdapat dua gate yaitu reset gate dan update gate 

dengan struktur seperti pada Gambar 2.11. 
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Gambar 2.11 Struktur GRU 

 Reset gate menentukan bagaimana menggabungkan input baru 

dengan informasi dimasa lalu dan update gate akan menentukan banyak 

informasi dari masa lalu yang harus tetap disimpan. update gate dapat 

dirumuskan sebagai berikut: 

𝑧𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑧. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑧) (2.19) 

Keterangan : 

𝑧𝑡 : Update gate 

 𝜎  : Fungsi Sigmoid 

𝑊𝑧 : Nilai weight untuk update gate 

ℎ𝑡−1 : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡 : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑧 : Nilai bias pada update gate 

 Selanjutnya reset gate sebagai berikut: 

𝑟𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑟. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑟) (2.20) 

Keterangan : 
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𝑟𝑡 : Reset gate 

 𝜎  : Fungsi Sigmoid 

𝑊𝑟 : Nilai weight untuk reset gate 

ℎ𝑡−1 : Nilai output sebelum orde ke-t 

𝑥𝑡 : Nilai input pada orde ke-t 

𝑏𝑟 : Nilai bias pada reset gate 

2.7 Parameter Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk melihat tingkat akurasi pada suatu prediksi 

dari model time series yang dibuat. Pada tahap development ukuran akurasi 

dapat menjadi acuan antara parameter model yang satu dengan parameter 

lainnya. Model akan diidentifikasi yang mana memiliki tingkat error 

terendah atau minimum yang akan dipilih. Kemudian setelah melakukan 

tahap development, evaluasi akan dilakukan juga untuk mengukur error 

model yang akan digunakan untuk menghasilkan prediksi untuk masa 

mendatang. Dalam mengevaluasi akurasi dan peramalan kinerja disetiap 

model, maka penelitian ini menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) 

dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). 

2.7.1 Root Mean Square Error (RMSE) 

Root Mean Square Error (RMSE) adalah penjumlahan dari 

kuadrat error atau selisih dari nilai sebenarnya dan nilai prediksi dan 

membagi hasil penjumlahan yang diperoleh dengan banyaknya 
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waktu peramalan dan menarik akarnya yang dirumuskan sebagai 

berikut : 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑌𝑖 − 𝑌�̂�)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
(2.21) 

 

Dimana : 

𝑛 : Jumlah data 

𝑌𝑖 : Nilai data yang sebenarnya 

𝑌�̂� : Nilai data yang diprediksi 

2.7.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah nilai 

absolut dari persentase error data terhadap rata-rata. Persamaannya 

ditulis sebagai berikut :  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  

∑ |𝑌�̂� − 𝑌𝑖|
𝑛
𝑖=1

𝑌𝑖

𝑛
× 100% (2.22)

 

  Dimana :  

𝑛 : Jumlah data 

𝑌𝑖 : Nilai data yang sebenarnya 

𝑌�̂� : Nilai data yang diprediksi 

 

2.8 Penelitian Terkait 

Berikut merupakan beberapa penelitian terkait dengan penelitian 

yang dilakukan : 

1. Analisis dan Implementasi Long Short Term Memory 

Neural Network untuk Prediksi Harga Bitcoin (Aldi 

dkk., 2018) 
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Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dimana pada pengujian tersebut 

didapatkan hasil terbaik yaitu dengan komposisi data latih 

70% dan data uji 30% parameter 1 pola time series, jumlah 

neuron hidden 25 dan max epoch 100 dengan akurasi rata-

rata pada data latih 95.36% dan data uji sebesar 93.5%  

2. Perbandingan Algoritma Long Short-Term Memory dengan 

SVR pada Prediksi Harga Saham di Indonesia (Arfan & Etp, 

2020) 

Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dimana pada pengujian model LSTM 

mampu menanggulangi ketergantungan jangka Panjang dan 

mampu memprediksi harga saham dengan hasil yang akurat. 

3. Analisis Prediksi Harga Saham Sektor Perbankan 

Menggunakan Algoritma Long-Short Terms Memory 

(LSTM)(Riyantoko dkk., 2020)  

Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dimana model optimasi juga 

mempengaruhi hasil setiap variasi epoch pada nilai loss dan 

akurasi. Tetapi model optimasi adam menunjukkan bahwa 

semakin tinggi epoch maka semakin rendah nilai loss dan 

semakin rendah nilai loss semakin baik dari akurasi prediksi 

data saham yang dihasilkan. 
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4. Prediksi Harga Ethereum Berdasarkan Informasi 

Blockchain Menggunakan Metode Long Short Term 

Memory (Aulia, 2020) 

Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dimana LSTM berhasil diterapkan dalam 

memprediksi harga Ethereum dengan menggunakan 

informasi blockchain dengan nilai error yang sangat kecil 

yaitu dengan MAPE 1.69%. 

5. Prediksi Data Time Series Saham Bank BRI dengan 

Mesin Belajar LSTM (Long Short Term Memory) 

(Karno, 2020) 

Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dimana hasil prediksi data time series 

saham BBRI dengan menggunakan mesin belajar LSTM 

cukup berhasil dengan mendapatkan nilai akurasi RMSE 

sebesar 227.470 dan secara visual hasil visualisasi 

memperlihatkan grafik yang mirip dengan data sebenarnya. 

6. Prediksi Harga Cryptocurrency Menggunakan 

Algoritma Long Short Term Memory (LSTM)(Rizkilloh 

& Widyanesti, 2022) 

Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dimana pada pengujian terhadap jenis koin 
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DOGE dan ADA mendapatkan nilai RMSE sebesar 0.0544 

dan 0.167 dimana menunjukkan hasil yang baik. 

7. Bitcoin Price Forecast Using LSTM and GRU Recurrent 

networks, and Hidden Markov Model (Xu, 2020) 

Pada penelitian ini menggunakan metode Long Short Term 

Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) dimana 

pada model LSTM menghasilkan RMSE dan MAPE sebesar 

57.2310 dan 0.0053 sedangkan untuk GRU menghasilkan 

RMSE dan MAPE sebesar 44.7693 dan 0.0035. Performa 

GRU unggul dalam penelitian ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


