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ABSTRACT 

  
  

HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE (VAR) – LONG SHORT TERM 

MEMORY (LSTM) IN CRYPTOCURRENCY PRICE FORECASTING 
  

  
By 

  
  

MIA FITRIANI 
  

  
  

  
Uncertainty about cryptocurrency prices is an important thing in making decisions, 

especially for investors. Vector Autoregressive (VAR) is a method that can be used 

to do forecasting, but it has shortcomings in overcoming non-linear patterns in 

data. Long Short Term Memory (LSTM) is a method that is able to capture non-

linear patterns that cannot be overcome by the VAR method. In this study, the 

VAR-LSTM hybrid model was applied to cryptocurrency prices for 30 days, 

namely February to March 2022. The VAR-LSTM hybrid model consists of the 

first model built with VAR prediction data and the second model built with VAR 

residual data. The VAR-LSTM hybrid model with a scheme of 90% training data 

and 10% testing data produces the best forecasting model when compared to other 

methods and schemes based on the MAPE value obtained of 99.94% and the p-

value of T2 Hotelling  test is 0.7041. 
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MIA FITRIANI 

 

 

 

 

Permalan mengenai harga mata uang kripto menjad hal penting dalam 

pemngambilan keputusan terutama bagi para investor.  Vector Autoregressive 

(VAR) merupakan metode yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan, 

namun memiliki kekurangan dalam mengatasi pola non linier dalam data.  Long 

Short Term Memory (LSTM) merupakan metode yang mampu menangkap pola non 

linier yang tidak dapat diatasi oleh metode VAR. Model hybrid VAR-LSTM 

merupakan model yang diharapkan mampu melakukan peramalan dengan akurat.  

Dalam penelitian ini dilakukan penerapan model hybrid VAR-LSTM pada harga 

mata uang kripto selama 30 hari yaitu Februari sampai dengan Maret 2022.  Model 

hybrid VAR-LSTM tersusun atas model pertama yang dibangun dengan data 

prediksi VAR dan model kedua yang dibangun dengan data residual VAR. Model 

hybrid  VAR-LSTM dengan skema 90% data training dan 10% data testing 

menghasilkan model peramalan terbaik jika dibandingkan dengan metode dan 

skema lainnya berdasarkan nilai MAPE yang didapat sebesar 99,94% dan p-value 

uji 𝑇2 𝐻𝑜𝑡𝑒𝑙𝑙𝑖𝑛𝑔 sebesar 0,7041. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang 

 

 

 

Pembahasan mengenai mata uang kripto atau yang biasa dikenal dengan sebutan 

cryptocurrency masih sangat hangat hingga saat ini. Kehadiran mata uang kripto 

merupakan cara yang dapat digunakan dalam mencapai kemudahan transaksi 

keuangan secara digital, transparan, dan dapat diterima dengan baik oleh kedua 

pihak yang bertransaksi (Noorsanti dkk., 2018). Berdasarkan perarutan yang 

berlaku di Indonesia, penggunaan mata uang kripto sebagai alat pembayaran tidak 

diakui dengan sah dan mata uang yang diterima sebagai alat pembayaran yang sah 

di mata hukum adalah mata uang Rupiah (Puspasari, 2020). Nilai keuntungan 

investasi kripto yang tinggi tentunya diikuti pula dengan resiko kerugian yang 

tinggi karena ketergantungan terhadap teknologi dan antusiasme yang sesaat, serta 

tidak dapat diprediksinya harga mata uang kripto untuk waktu ke depan (Huda 

dan Hambali, 2020).  

 

 

Banyak jenis mata uang kripto yang beredar di tengah kehidupan masyarakat. 

Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Ripple, Cardano, dan Matic merupakan beberapa 

jenis dari mata uang kripto. Diantara jenis mata uang kripto yang beredar, Bitcoin 

dan Ethereum merupakan jenis mata uang kripto yang memiliki harga jual dengan 

tingkat yang cukup tinggi dibandingkan dengan jenis mata uang kripto yang lain. 

Terdapat empat buah variabel harga dalam penentuan harga mata uang kripto 

termasuk bitcoin yaitu variabel Open, variabel Low, variabel High, dan variabel 

Close. Variabel Open adalah harga pertama kali transaksi dilakukan pada hari 
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bersangkutan, variabel Low dan High adalah kisaran harga terendah dan tertinggi 

dari harga mata uang kripto dalam satu hari yang bersangkutan, dan variabel 

Close adalah variabel yang mencerminkan semua harga atau informasi yang ada 

pada pelaku pasar saat perdagangan mata uang kripto berakhir di hari yang 

bersangkutan.  

 

Transaksi Bitcoin pertama kali dilakukan pada tahun 2009. Kemudian, setelah 

peredarannya selama dua tahun, diperkirakan bahwa sirkulasi transaksi Bitcoin 

terlah terjadi lebih dari US$ 6,5 juta dengan penggunanya sekitar 10.000 

pengguna (Blau, 2018). Meskipun demikian, sepanjang tahun 2022 Bitcoin 

diperdagangkan dengan harga yang cukup rendah dan memiliki resiko tinggi. Hal 

ini merupakan salah satu dampak dari kondisi makro ekonomi sosial dan krisis di 

perusahaan kripto akibat resesi dan tingkat inflasi yang tinggi. Untuk itu 

diperlukan suatu metode yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan dan 

prediksi secara akurat mengenai harga mata uang krkipto dalam beberapa waktu 

kedepan. 

 

Salah satu analisis yang dapat digunakan dalam mempersiapkan investasi 

menggunakan mata uang kripto adalah peramalan harga untuk beberapa periode 

ke depan. Metode Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu metode 

yang dapat diterapkan dalam melakukan peramalan. Metode VAR adalah suatu 

model persamaan dinamis yang pendugaan suatu variabel pada periode tertentu 

akan dipengaruhi oleh variabel-variabel sebelumnya (Enders, 2004). Metode ini 

bekerja dengan memperhatikan kestasioneran data dan melihat pengaruh suatu 

nilai variabel di masa lalu untuk menjelaskan keadaan dimasa sekarang. 

Kekurangan yang dimiliki metode VAR ini timbul dari jumlah lag yang dipilih 

dalam suatu persamaan pada model VAR dapat mengakibatkan perlunya data 

yang relatif banyak. Masih terdapat asumsi linearitas yang harus dipenuhi dan 

tidak ada pola non linier yang dapat ditangkap oleh model VAR sehingga cukup 

sulit untuk melakukan peramalan data deret waktu yang memiliki pola non linier 

menggunakan metode VAR. Metode VAR digunakan untuk mempelajari perilaku 

dan mengevaluasi data yang ada dan dapat menghasilkan peramalan dengan 
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akurasi yang baik, namun hasil peramalan dengan metode VAR akan melemah 

jika digunakan dalam peramalan jangka panjang (Dissanayake dkk, 2021). 

Metode VAR sendiri  

 

Metode Long-Short Term Memory (LSTM) adalah salah satu metode yang bekerja 

menggunakan sistem jaringan syaraf tiruan dan memiliki prinsip seperti jaringan 

syaraf manusia.. Long-Short Term Memory merupakan suatu metode yang 

menggunakan berbagai gerbang yang dapat menambah kumpulan informasinya. 

Model LSTM mampu untuk mengingat kumpulan-kumpulan informasi yang telah 

tersimpan lama dengan baik (Yu dkk., 2019). Model LSTM dapat memproses, 

memprediksi, dan mengklasifikasi informasi berdasarkan data deret waktu. Model 

LSTM memiliki 3 buah gerbang yaitu gerbang forget, gerbang input, dan gerbang 

output. Selain itu, metode LSTM tidak memiliki asumsi yang harus dipenuhi 

dalam proses pengolahan data. Model LSTM memiliki kemampuan generalisasi 

dan learning yang baik untuk diterapkan pada analisis himpunan data besar dan 

kecil, mampu untuk memproses data yang bersifat non linier, dan dapat 

meningkatkan akurasi peramalan .  

 

Model LSTM menggunakan seluruh informasi yang tersimpan sebagai masukan 

untuk membangun deep network (Hochreiter dan Schmidhuber, 1997). Model 

LSTM dapat menangkap dan menjelaskan pola non linier yang terkandung dalam 

data dengan baik. Kelebihan-kelebihan yang dimiliki oleh model LSTM ini 

diharapkan dapat menutup kekurangan yang muncul dari peramalan dengan 

metode VAR dan menghasilkan peramalan yang lebih akurat jika dikombinasikan 

dengan baik.  

 

Hasil dari peramalan tidak dapat dipastikan sesuai dengan keadaan nyata. Namun, 

terdapat perbedaan antara hasil peramalan dengan data aktual, dimana hal ini 

biasa disebut dengan error. Pada peramalan, tingkat error atau akurasi akan 

diukur menggunakan Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Percentage 

Eroor (MAPE), dan Root Mean Square Error (RMSE) (Khoiri, 2020). 
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Penelitian mengenai metode VAR dan LSTM pada peramalan, sudah pernah 

dilakukan sebelumnya. Penelitian yang dilakukan oleh Saputro dkk. (2011) 

mengenai peramalan curah hujan menggunakan VAR menunjukkan bahwa nilai 

RMSE yang cukup baik dan menunjukkan nilai hasil ramalan dan nilai aslinya 

tidak terlalu jauh. Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Owen dkk. (2022) 

mengenai prediksi pergerakan nilai harga emas menggunakan metode LSTM 

menunjukkan bahwa nilai close antara data aktual dan prediksinya tidak jauh 

berbeda dan sangat akurat. 

  

Pada penelitian lain yang dilakukan oleh Aji dan Surjandari (2020) untuk 

meramalkan harga transaksi bahan bakar jet membandingkan metode Hybrid 

VAR-LSTM dan metode Hybrid VAR-GRU yang menghasilkan bahwa 

peralaman dengan metode Hybrid VAR-LSTM memiliki tingkat akurasi yang 

lebih tinggi. Penelitian yang dilakukan oleh Sinha dkk. (2021) untuk meramalkan 

beban listrik menggunakan metode VAR, MLP, Hybrid VAR, LSTM, MV-

kWNN, MV-ANN, ARIMAX, dan Hybrid VAR-CNN-LSTM. Berdasarkan 

penelitian yang dilakukan diperoleh bahwa metode Hybrid VAR-CNN-LSTM 

paling efisien dalam melakukan peramalan. Kemudian, penelitian mengenai 

peramalan yang dilakukan oleh Ouhame dan Hadi (2019) untuk memprediksi 

beban kerja menggunakan metode Hybrid VAR-LSTM, Hybrid ARIMA-LSTM, 

dan Hybrid RNN-GRU, menunjukkan bahwa hasil peramalan dengan Hybrid 

VAR-LSTM lebih baik dari metode lain 

 

Berdasarkan penjelasan di atas, penelitian ini berfokus pada penggunaan metode 

Hybrid VAR-LSTM untuk meramalkan harga mata uang kripto sehingga dapat 

digunakan sebagai bahan pertimbangan dan penentuan waktu yang tepat untuk 

investasi bagi investor mata uang kripto jenis Bitcoin.  
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1.2 Rumusan Masalah  

 

 

 

1. Apakah model hybrid VAR-LSTM dapat melakukan peramalan data harga 

mata uang kripto bitcoin? 

2. Apakah model hybrid VAR-LSTM merupakan model dengan performa 

terbaik untuk peramalan harga mata uang kripto botcoin? 

3. Apakah skema peramalan terbaik yang dapat diterapkan dalam peramalan 

harga mata uang kripto bitcoin dengan model hybrid VAR-LSTM? 

 

 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari dilakukannya penelitian ini adalah: 

1. Membangun model terbaik dari metode Hybrid VAR-LSTM dalam 

peramalan harga mata uang kripto 

2. Mengkaji performa model peramalan yang dibangun dari metode Hybrid 

VAR-LSTM dalam peramalan harga mata uang kripto 

3. Mengetahui hasil peramalan dengan menggunakan metode Hybrid VAR-

LSTM terhadap harga mata uang kripto 

 

 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Memberikan pengetahuan mengenai pembuatan model dan peramalan mata 

uang kripto 

2. Memberikan pengetahuan dan gambaran jangka panjang mengenai peramalan 

harga mata uang kripto 

3. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya mengenai metode Hybrid VAR-

LSTM serta peramalan harga mata uang kripto. 



 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 
 

 

 

Peramalan merupakan suatu metode yang digunakan untuk memperkirakan suatu 

peristiwa yang akan terjadi di masa depan. Peramalan merupakan salah satu hal 

yang penting mencakup berbagai bidang seperti bisnis, industri, pemerintahan, 

ekonomu, sosial, politik, kedokteran, dan keuangan. Masalah peramalan dapat 

diklasisfikasikan menjadi jangka pendek, peramalan jangka menengah. dan 

peramalan jangka panjang (Montgomery dkk., 2015). Peramalan menggunakan 

data historis atau data yang ada pada masa lampau yang relevan kemudian 

digunakan untuk memprediksi data yang akan muncul pada masa mendatang. 

Keberhasilan dari peramalan ditentukan oleh besarnya selisish antara data hasil 

ramal dengan data aktualnya (Adnan, 2019). 

 

Peramalan dapat memperkirakan besar dan jumlah kebutuhan dimasa yang akan 

datang dapat berupa jumlah ataupun kualitas dalam rangka memenuhi kebutuhan. 

Dengan adanya hasil dari peramalan, maka dapat ditentukan strategi dan 

keputusan yang tepat dalam melakukan perencanaan lebih lanjut. Sedangkan, 

menurut Heizer dan Render (2014), peramalan merupakan sebuah seni dan ilmu 

yang dapat memprediksi peristiwa yang akan terjadi di masa depan menggunakan 

data yang ada sebelumnya kemudian diproyeksikan untuk memperoleh perkiraan 

peristiwa yang terjadi di masa depan. Menurut Heizer dan Render (2014), 

peramalan dapat diklasifikasikan ke dalam panjang masanya, yaitu:
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1. Peramalan jangka pendek yang memiliki rentang waktu harian hingga 1 

tahun. Namun, umumnya rentang waktu pada peramalan jangka pendek ini 

adalah 3 bulan. 

2. Peramalan jangka menengah yang memiliki rentang waktu umumnya 3 bulan 

sampai dengan 3 tahun. Peramalan jenis ini berguna dalam perencanaan 

produksi ataupun rencana penganggaran keuangan. 

3. Peramalan jangka panjang yang umumnya memiliki rentang waktu lebih dari 

3 tahun. Peramalan jenis ini berguna sebagai perencanaan produksi baru 

ataupun pengeluaran modal. 

 

 

 

2.2 Analisis Deret Waktu 

 

 

 

Deret waktu merupakan suatu pengamatan mengenai suatu variabel secara berurut 

dari waktu ke waktu dan dicatat secara dengan interval waktu yang tetap (Wei, 

2006). Metode deret waktu merupakan suatu metode peramalan dengan 

menggunakan pola hubungan variabel waktu dengan variabel yang diramalkan. 

Terdapat empat macam pola data deret waktu antara lain adalah pola horizontal, 

musiman, trend dan siklis. Analisis deret waktu melibatkan penggunaan data deret 

waktu atau data deret waktu untuk membuat model peramalannya. 

 

Data deret waktu merupakan data berurut yang diperoleh dari pengukuran pada 

interval waktu yang berurutan. Deret waktu adalah seluruh nilai yang ada pada 

interval yang sama dan berurutan dengan waktu sebagai indeksnya. Data deret 

waktu adalah kumpulan data pengamatan yang didapatkan dari pencatatan dari 

waktu ke watu dalam jangka waktu tertentu. Data deret waktu dianalisis 

menggunakan model analisis deret waktu sehingga dapat terarah dalam 

memahami pola yang ada pada data (Brillinger, 2001).  
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Secara garis besar, terdapat dua teknik dalam analisis deret waktu yaitu analisis 

dengan satu variabel (univariate) dan analisis dengan melibatkan lebih dari satu 

variabel (multivariate). 

 

 

 

2.3 Deret waktu Univariat 

 

 

 

Model deret waktu univariat adalah suatu model data deret waktu yang digunakan 

untuk menganalisa data yang memiliki satu variabel. Salah satu model dari deret 

waktu univariat adalah model Autoregressive (AR). 

 

 

 

2.3.1 Autoregressive (AR) 

 

 

 

Autoregressive adalah suatu model deret waktu univariat yang digunakan untuk 

meramalkan informasi pada periode ke depan dengan menghubungkan informasi 

masa lalu pada selang waktu yang beragam. Data yang digunakan dalam model ini 

adalah data deret waktu stasioner (Makridakis dkk., 1999).  Persamaan (2.1) 

merupakan persamaan yang digunakan dalam model ini, yaitu sebagai berikut : 

 

𝑌𝑡 = 𝛽1𝑌𝑡−1 + 𝛽2𝑌𝑡−2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑌𝑡−𝑝 +  𝜀𝑡                        (2.1) 

 

dengan: 

𝑦𝑡 = variabel dependen  

𝑦𝑡−1= nilai masa lalu yang memiliki hubungan 

𝛽𝑝 = koefisien dari model AR 

𝜀𝑡 = nilai error pada waktu ke - t (residual) 
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2.4 Deret waktu Multivariat 

 

 

 

Model deret waktu multivariat adalah model data deret waktu untuk menganalisis 

data yang memiliki lebih dari satu variabel dan membentuk suatu sistem. Model 

sistem ini dapat terbagi menjadi model dengan hubungan bolak-balik dan model 

dengan hubungan yang tidak bolak-balik, tetapi terdapat satu variabel yang 

dipengaruhi variabel lain. Salah satu model dari deret waktu multivariat adalah 

model vector autoregressive (VAR). 

 

 

 

2.4.1 Vector Autoregressive (VAR) 

 

 

 

Vector Autoregressive merupakan suatu model generalisasi dari Autoregressive 

yang memiliki variabel lebih dari satu. Metode VAR adalah suatu model 

persamaan dinamis yang pendugaan suatu variabel pada periode tertentu akan 

dipengaruhi oleh variabel-variabel sebelumnya (Enders, 2004). Metode VAR 

merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk memproyeksikan suatu 

keadaan di suatu waktu ke waktu tertentu di masa depan. VAR adalah suatu 

metode deret waktu multivariate yang dapat digunakan untuk meramalkan lebih 

dari satu variabel. Pada model ini, setiap variabel dimodelkan sebagai suatu 

kombinasi linier dari pengamatan yang ada di masa lalu terhadap dirinya sendiri 

dan variabel lainnya (Dissanayake dkk., 2021).  

 

Model VAR merupakan model peramalan yang dapat digunakan untuk 

menganalisa hubungan variabel-variabel runtun waktu untuk melakukan analisis 

dampak dinamis dari gangguan yang ada di variabel tersebut. Model VAR 

merupakan salah satu model peramalan yang sederhana karena tidak perlu 

memperhatikan adanya variabel terikat dan variabel tidak terikat. Masing-masing 

variabel diterangkan oleh nialinya di masa lampau. Pendekatan yang dilakukan 

oleh model VAR merupakan kombinasi dari regresi multivariate dan analisis deret
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waktu. Model VAR seringkali digunakan dalam peramalan untuk jangka panjang 

maupun menengah. 

 

Menurut Widarjono (2007), model VAR tidak bersifat teoritis atau tidak 

memperhatikan teori-teori yang ada sebelumnya sehingga dapat dikatakan bahwa 

model VAR bersifat unstructural. Penggunaan banyak variabel pada peramalan 

dengan model VAR akan menimbulkan lebih banyak resiko karena semakin 

banyak variabel yang harus diestimasikan maka derajat bebasnyapun semakin 

banyak berkurang. Beberapa keunggulan dari metode VAR antara lain, yaitu: 

1. Tidak membedakan antara variabel dependen dan independen, 

2. Metode estimasinya sederhana yaitu dengan menggunakan metode kuadrat 

terkecil. 

 

Menurut Wei (2018), model VAR dengan orde p yang memiliki n buah variabel 

pada waktu ke-t ditulis pada persamaan (2.2) sebagai berikut: 

 

𝒀𝑡 = 𝜷0 + 𝜷1𝒀𝑡−1 + 𝜷2𝒀𝑡−2 + ⋯ + 𝜷𝑝𝒀𝑡−𝑝 + 𝜺𝑡             (2.2) 

 

dengan: 

𝒀𝑡 = vektor variabel terikat  

𝜷0= vektor intersep 

𝜷𝑖 = matriks parameter berukuran m x m untuk setiap I = 1,2,…,p 

𝜺𝑡 = nilai error pada waktu ke - t (residual) 

 

Diperlukan pemeriksaan lag optimal sebelum melakukan peramalan dan analisis 

dengan model VAR yang dapat dilakukan dengan menggunakan Akaike 

Information Criteria (AIC). Kelemahan dari metode VAR adalah tidak mampu 

dalam menangkap pola nonlinier 
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2.5 Kestasioneran Data 

 

 

 

Kestasioneran data adalah hal yang dapat meminimalisisr kesalahan model pada 

analisis deret waktu (Rahayu dkk., 2021). Data yang stasioner menunjukkan 

bahwa tidak ada perubahan yang signifikan di dalam data. Data bergerak stabil 

dan konvergen menyebar rata di sekitar rata-rata dan simpangan baku. 

Kestasioneran pada data multivariat dapat dilihat dengan menggunakan plot 

fungsi matriks autokorelasi dan plot fungsi matriks autokorelasi parsial dari data 

awal. Data dapat dikatan belum stasioner jika nilai matriks fungsi autokorelasi 

turun melambat menuju nol secara signifikan. Data dapat dikatakan stasioner 

dalam rata-rata jika rata-ratanya cenderung konstan atau stabil dari waktu ke 

waktu. Data yang dikatakan stasioner dalam varians adalah jika data mengalami 

fluktuasi yang konstan. 

 

Menurut Febrianti dkk. (2021), stasioneritas data dapat dideteksi dengan 

menggunakan uji akar unit menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Uji 

ini bertujuan untuk memeriksa apakan koefisien tertentu dalam model mempunyai 

nilai 1. Apabila data stasioner pada level [1(0)] maka dilakukan uji korelasi. 

Apabila tingkat korelasinya rendah, maka data dianalisis menggunakan metode 

VAR in level. Namun, apabila data tidak stasioner, maka harus dilakukan 

transformasi stasioneritas melalui proses diferensi. Jika data stasioner pada first 

difference [d=1] maka harus dilanjutkan dengan melakukan uji kointegrasi. 

 

Berdasarkan uji akar unit dengan uji ADF, diperoleh p-value yang digunakan 

untuk menentukan kriteria uji hipotesis kestasioneran data. Jika ρ-value bernilai 1 

maka variabel Y tidak stasioner. Namun, jika ρ-value bernilai tidak sama dengan 

1 maka variabel Y stasioner. Dengan kriteria ujinya adalah Tolak H0 apabila p-

value lebih dari nilai 𝛼 yang berarti data tersebut stasioner. 

 

 

 



12 
 

2.6 Uji Kointegrasi 

 

 

 

Uji kointegrasi atau Cointegration Test merupakan uji yang berfungsi untuk 

melihat hubungan jangka panjang antar variabel yang diamati.  Uji-uji yang dapat 

dilakukan adalah uji Johansen Cointegration Test, Eagle Granger Test, dan Uji 

Durbin-Watson. Apabila data tidak mengandung kointegrasi maka data dapat 

dianalisis mengggunakan VAR dalam difference. Eagle dan Granger (1987) 

mengungkapkan kointegrasi sebagai kombinasi linear dari dua atau lebih variabel 

yang tidak stasioner menjadi stasioner. 

 

 

 

2.7  Evaluasi Model 

 

 

 

2.7.1 Akaike Information Criteria (AIC) 

 

 

 

Akaike Information Criteria (AIC) adalah salah satu kriteria pemilihan model 

terbaik dimana parameter menjadi pertimbangan pengambilan keputusannya 

(Rizki dan Teguh, 2021). Nilai AIC yang paling minimum memberikan informasi 

penentuan model dengan kinerja terbaik. AIC dapat diperoleh dengan persamaan 

(2.3) sebagai berikut: 

𝐴𝐼𝐶(𝑝) = ln|Σ̂p| +
2k2p

n
                                               (2.3) 

dengan: 

|Σ̂p| = matriks dugaan varian kovarian residual p 

k = banyaknya parameter pada model 

p = orde lag AR 

n = banyaknya pengamatan 

ln = log natural 

 

 



13 

2.7.2 Bayesian Information Criteria (BIC) 

 

 

 

Bayesian Information Criteria merupakan suatu kritesia pemilihan model yang 

paling cocok dengan data yang tersedia dengan mmpertimbangkan kompleksitas 

model tersebut (Ke dkk., 2021).  Model dengan BIC terkecil menyeimbangkan 

antara data yang baik dan kompleksitas yang rendah sehingga dapat mencegah 

model yang terlalu kompleks.  

 

 

 

2.7.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

 

 

 

Mean Absolute Percentage Error dapat diperoleh dengan menghitung kesalahan 

absolute pada setiap periode kemudian dibagi dengan data aktual yang ada pada 

periode bersangkutan kemudian menghitung rata-rata kesalahan persentase 

absolut tersebut. Model prediksi dapat dikatakan akurat apabila memperoleh nilai 

MAPE yang rendah. Nilai MAPE memberikan informasi mengenai besarnya 

kesalahan yang terjadi pada peramalan yang dibandingkan. Nilai MAPE adalah 

suatu persentase kesalahan rata-rata secara mutlak mengenai akurasi suatu 

peramalan (Khoiri, 2020).  

 

Jika dituliskan kedalam rumus matematis, perhitungan MAPE ditulis dengan 

persamaan (2.4) sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑥𝑡−𝐹𝑡

𝑥𝑡
|𝑛

𝑡=1                                                   (2.4) 

dengan: 

n = ukuran sampel (banyaknya data) 

xt = nilai data aktual 

Ft = nilai peramalan. 
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Jika dilihat berdasarkan intervalnya, nilai MAPE dapat diinterpretasikan ke dalam 

empat kelompok yaitu sangat akurat, baik, layak, dan tidak akurat. Kriteria nilai 

MAPE dapat dilihat pada Tabel 1 sebagai berikut (Zhang dkk., 2015) : 

 

Tabel 1. Interpretasi nilai MAPE 

Nilai MAPE Interpretasi 

< 10 Hasil peramalan akurat 

10 – 20 Hasil peramalan baik 

21 – 50 Hasil peramalan layak (cukup baik) 

>50 Hasil peramalan tidak akurat 

 

 

 

2.8 Data Mining 

 

 

 

Data mining adalah suatu rangkaian proses untuk memperoleh pengetahuan baru 

dari suatu kumpulan datayang sangat besar dengan mecari pola aturan tertentu 

yang kemudian disimpan dalam suatu basis data. Data mining berkaitan dengan 

sistem basis data, data warehouse, mechine learning, information retrieval, dan 

komputasi. Data mining bekerja dengan dilengkapi oleh jaringan syaraf tiruan, 

pengenalan pola, data spasial, analisis data gambar ataupun signal (Han dan 

Kember, 2006). Data mining dapat pula diartikan sebagai suatu proses yang 

dilakukan untuk memperoleh suatu informasi yang berguna dari suatu data besar 

yang perlu diekstrak agar menjadi informasi baru dan dapat digunakan sebagai 

pertimbangan mengambil keputusan (Suntoro, 2019). Data mining dapat 

didefinisikan sebagai suatu proses menganalisa data dari basis yang berbeda dan 

menyimpulkannya menjadi suatu informasi penting yang dapat meningkatkan 

keuntungan, memperkecil pengeluaran, atau bahkan keduanya .Berdasarkan 

beberapa definisi diatas, dapat diambil kesimpulan bahwa data mining merupakan 

suatu cara yang digunakan untuk mencari informasi berharga dari kumpulan data 

yang sangat besar dengan menemukan pola tertentu yang belum diketahui. 

Metode dalam data mining antara lain clustering, association, dan jaringan syaraf 

tiruan (neural network). 
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2.9 Preprocessing Data 

 

 

 

Preprocessing data adalah suatu tahap awal utntuk mempersiapkan data yang 

akan diolah lebih lanjut dalam memperoleh suatu informasi. Tahap ini meliputi 

data cleaning, data integration, transformasi data, dan pengubahan struktur data 

menjadi bentuk supervised learning (Haryatmi dan Sheila, 2021). Data cleaning 

dilakukan dengan tujuan untuk memastikan bahwa tidak terdapat data hilang dan 

memastikan bahwa data yang ada diperlukan dalam proses analisis. Data 

integration bertujuan untuk memastikan data yang ada memiliki format yang 

sama, hal ini biasa dilakukan untuk menyamakan format data yang sumbernya 

berbeda. Bentuk supervised learning akan mengenali pola antara data input dan 

outputnya.  

 

Pada data deret waktu nilai input yang digunakan adalah data masa lalu dan output 

yang diperoleh adalah data pada masa mendatang. Dengan demikian, untuk 

melakukan peramalan data di masa mendatang dengan data mining, maka perlu 

dilakukan perubahan dari data deret waktu menjadi bentuk supervised learning. 

 

 

 

2.10 Normalisasi Data  

 

 

 

Normalisasi data adalah suatu teknik yang dilakukan untuk mengubah nilai 

numerik dalam suatu kumpulan data ke skala umum menimbulkan perbedaan 

makna dalam rentang nilainya dengan memperkecil ukuran data tanpa mengubah 

data aktual. Tujuan dari scaling data adalah untuk menormalkan data agar dapat 

memprecepat proses pembelajaran pada machine leraning. Min-max scaling 

adalah teknik yang dapat dilakukan untuk menormalisasi data dengan cara 

mengubah data aktual menjadi nilai dengan interval [0,1] agar nilai perbandingan 

data yang dihasilkan sebelum dan sesudah proses seimbang (Hanif dkk, 2017). 
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Persamaan (2.5) merupakan persamaan yang digunakan dalam normalisasi min-

max scaling sebagai berikut (Nasution dkk., 2019): 

𝑋′ =
𝑥 − [𝑚𝑖𝑛𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒]

𝑚𝑎𝑥𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 − 𝑚𝑖𝑛𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒
                                           (2.5) 

dengan: 

𝑋′ = data hasil normalisasi 

𝑥 = data aktual 

𝑚𝑖𝑛𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 = nilai minimum dari data x 

𝑚𝑎𝑥𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 = nilai maksimum dari data x 

 

 

2.11 Machine Learning 

 

 

 

Menutut Mitchell (1997), machine learning adalah suatu pembelajaran mengenai 

masalah yang ada berdasarkan pengalaman data dan meningkatkan kinerja 

program secara otomatis dari data yang ada sebelumnya. Cara kerja dari machine 

learning yaitu dengan mengumpulkan, memeriksa, dan membandingkan data dari 

yang berukuran kecil sampai yang berukuran besar untuk menemukan pola 

tertentu. Pengalaman mengacu pada informasi masa lalu yang termuat dalam data 

elektronik yang tersedia dalam bentuk kumpulan data untuk dianalisis. Pada 

machine learning, terdapat ciri khas yaitu adanya proses training dan testing 

(Mohri dkk., 2019). Machine learning merupakan tipe dari kecerdasan buatan 

yang memiliki kemampuan untuk belajar dari data tanpa instruksi eksplisit yang 

terprogram sehingga mampu belajar sendiri tanpa harus dilakukan pemrograman 

berulang kali oleh manusia (Budiharto, 2016). 

 

Machine learning mengembangkan system yang dapat melakukan pembelajaran 

secara mandiri untuk menghasilkan suatu keluaran tanpa harus melakukan 

program berulang kali oleh manusia. Metode ini menciptakan kemampuan untuk 

menentukan aturan dalam pengambilan keputusan ketika melakukan analisis dari 

kumpulan data berukuran besar. 

Machine learning terbagi menjadi 3 jenis, yaitu: 
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1. Supervised Learning yaitu algoritma yang menggunakan training dataset 

untuk melakukan prediksi dan klasisfikasi (Roihan dkk., 2020). Proses 

pembelajaran akan terhenti ketika algoritma telah memperoleh output yang 

diinginkan. Algoritma supervised learning digunakan untuk memodelkan 

hubungan ketergantungan antara target keluaran yang diperoleh dan nilai input 

sehingga akan diperoleh hasil prediksi data baru dari hubungan pada data 

sebelumnya. 

2. Unsupervised Learning merupakan algoritma yang digunakan untuk membaca 

pola dan model. Algoritma ini tidak memiliki data training maupun testing. 

Metode unsupervised learning yang umum dipakai adalah analisis cluster 

untuk mencari pola tersembunyi pada data (Alloghani dkk., 2019). 

3. Reinforcement Learning yaitu algoritma yang bertujuan untuk 

memaksimalkan keluaran dan meminimalkan resiko yang akan timbul dalam 

waktu yang telah ditentukan. Algoritma ini mampu menemukan perlakuan 

yang menghasilkan keluaran terbaik dari hasil trial and error. 

 

 

 

2.12 Fungsi Aktivasi 

 

 

 

Fungsi aktivasi adalah penentu aktif atau tidaknya suatu neuron. Fungsi aktivasi 

akan merespon suatu rangsangan yang diterima dengan efek tertentu. Hal ini 

menyebabkan fungsi aktivasi menjadi penyaring informasi yang masuk dan 

menghasilkan suatu keluaran dengan rentang tertentu. Rentang ini mengubah data 

non linier menjadi linier (Pasaribu dkk., 2020). Terdapat dua fungsi aktivasi yang 

biasa digunakan, yaitu: 

 

 

 

2.12.1 Fungsi Sigmoid  

 

 

Fungsi sigmoid adalah fungsi yang digunakan dalam proses pembaharuan 

informasi. Jika semakin kecil nilai input pada fungsi sigmoid maka nilai output 
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yang diperoleh akan mendekati nol. Fungsi sigmoid menghasilkan output dengan 

kisaran antara 0 sampai dengan 1 (Chen dkk., 2020).  Persamaan fungsi sigmoid 

ditulis pada persamaan (2.6) sebagai berikut: 

𝑆(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
                                                     ( 2.6) 

dengan: 

x = data 

e = bilangan euler 

S(x) = fungsi sigmoid 

Fungsi sigmoid diilustrasikan pada Gambar 1 sebagai berikut : 

 

 

 
 

Gambar 1. Fungsi Sigmoid 

 

 

2.12.2 Fungsi Tangen Hiperbolik  

 

 

 

Fungsi tangen hiperbolik adalah fungsi yang digunakan sebagi penyimpanan nilai 

baru dari proses fungsi sigmoid. Rentang nilai fungsi tangen hiperbolik adalah 

antara -1 sampai 1. fungsi tangen hiperbolik dapat memberikan keluaran terpusat 

pada nol sehingga membantu proses distribusi balik. Persamaan fungsi tangen 

hiperbolik dituliskan pada persamaan (2.7) sebagai berikut: 
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𝑓(𝑥) =
(𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥)
                                                  (2.7) 

dengan: 

x = data 

e = bilangan euler 

 

Fungsi tanh x diilustrasikan pada Gambar 2 sebagai berikut : 

 

 

 
 

Gambar 2. Fungsi Tanh x 

 

 

 

2.13 Reccurent Neural Network (RNN) 

 

 

 

Reccurent Neural Network adalah uatu jenis dari Neural Network yang dapat 

memproses data teks, audio, dan video. Model RNN merupakan suatu jaringan 

berulang sel sigmoid dan sel tanh. Model RNN menggunakan informasi yang ada 

untuk memprediksi kejadian dan informasi yang akan muncul di masa depan. 

Menurut Yu dkk, (2019), model RNN memiliki kapasitas untuk melakukan 

pembaharuan keadaan aktual berdasarkan informasi masa lalu dan saat ini. 

 

Model RNN terbangun dari tiga buah layer yaitu lapisan input, lapisan 

tersembunyi, dan lapisan output. Model RNN tidak memiliki kemampuan yang 

baik untuk menyimpan informasi jangka panjang. Hal ini menyebabkan muncul 

usulan untuk menemukan model yang mampu mengatasi kelemahan model RNN 
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dalam mengatasi masalah gradien hilang yaitu model Long-Short Term Memory 

(LSTM). 

 

 

 

2.14 Long-Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

Long-Short Term Memory adalah tipe spesifik dari RNN yang menangkap 

informasi jangka panjang secara mandiri untuk meramalkan kejadian di masa 

depan. Model LSTM memperkenalkan memori jangka panjang ke dalam jaringan 

syaraf berulang (Afzali dkk., 2021). Model LSTM dapat mengatasi kekurangan 

metode peramalan klasik. Model LSTM menggunakan pengamatan pada tahap 

sebelumnya untuk menggambarkan pola yang akan ada di masa depan dengan 

karakteristik tambahan untuk mengingat urutan informasi (Dissanayake dkk., 

2021).  

 

Model LSTM memiliki kemampuan generalisasi dan learning yang baik untuk 

diterapkan pada analisis himpunan data besar dan kecil, mampu untuk memproses 

data yang bersifat non linier, dan dapat meningkatkan akurasi peramalan. Model 

LSTM menggunakan seluruh informasi yang tersimpan sebagai masukan untuk 

membangun deep network (Hochreiter dan Schmidhuber, 1997). Model LSTM 

memiliki tiga buah lapisan yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi dan lapisan 

output. Pada model LSTM terdapat dua buah fungsi aktivasi yaitu fungsi aktivasi 

tanh dan fungsi aktivasi sigmoid.  

 

Model LSTM memiliki struktur gerbang yang digunakan untuk mempertahankan 

informasi jangka panjang dan jangka pendek dalam sel memori. Terdapat tiga 

buah gerbang dalam LSTM yaitu gerbang input, gerbang output, dan gerbang 

forget. Arsitektur LSTM dapat direpresentasikan dalam Gambar 3 sebagai berikut: 



21 

 

Gambar 3. Arsitektur LSTM 

 

Gambar 3 menunjukkan arsitektur dari model LSTM yang mempunyai cell state 

pada waktu t dan direpresentasikan sebagai 𝐶𝑡. Cell state memperbaharui 

informasi yang masuk menggunakan tiga gerbang yang ada yaitu gerbang input, 

gerbang forget, dan gerbang output.  Gerbang input, gerbang forget, dan gerbang 

output mempengaruhi keadaan dari node pada saat menghitung status simpul 

lapisan tersembunyi (Sari dkk., 2020).  

 

Gerbang forget berguna untuk menyaring informasi yang akan dibuang dari Ct-1 . 

Hal ini dilakukan oleh lapisan sigmoid dengan membaca nilai st-1 dan xt kemudian 

menampilkan angka 1 sebagai “simpan” atau angka 0 sebagai “hilangkan”. 

Arsitektur gerbang forget diilustrasikan dengan background berwarna hijau pada 

Gambar 4 sebagai berikut: 

 

Gambar 4. Gerbang Forget LSTM 

Persamaan (2.8) merupakan persamaan yang digunakan dalam gerbang forget 

sebagai berikut: 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓)                               (2.8) 
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dengan: 

𝑓𝑡 = gerbang forget 

𝜎 = fungsi sigmoid 

𝑊𝑓  = bobot pada gerbang forget 

𝑠𝑡−1 = hasil output pada time step 1 

𝑥𝑡 = input pada time step t 

𝑏𝑓  = bias pada gerbang forget 

 

Gerbang input digunakan untuk memutuskan banyaknya input dan informasi baru 

yang akan disimpan dalam Ct. Gerbang input memiliki dua fungsi yaitu fungsi 

sigmoid yang memutuskan nilai yang akan diperbaharui dan fungsi tanh yang 

menghasilkan suatu vektor baru yang akan ditambahkan ke 𝐶𝑡 .̃ Kemudian, dibuat 

pembaharuan informasi pada cell state dengan cara menggabungkan kedua bagian 

tersebut. Selanjutnya, arsitektur gerbang input diilustrasikan dengan background 

berwarna hijau pada Gambar 5 sebagai berikut: 

 

 

Gambar 5. Gerbang Input LSTM 

 

Persamaan (2.9) dan (2.10) merupakan persamaan yang digunakan dalam gerbang 

input sebagai berikut: 

 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖[𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑖)                                      (2.9)  

 �̃�𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 [𝑠𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝐶 )                              (2.10) 

 

dengan: 

𝑖𝑡 = gerbang input 
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𝜎 = fungsi sigmoid 

𝑊𝑖  = bobot pada gerbang input 

𝑠𝑡−1 = hasil output pada time step 1 

𝑥𝑡 = input pada time step t 

𝑏𝑖 = bias pada gerbang input 

�̃�𝑡 = kandidat nilai cell state baru yang akan ditambahkan ke Ct-1 

tanh 𝑥 = fungsi tangen hiperbolik 

𝑊𝐶  = bobot pada operasi cell state baru 

𝑏𝐶  = bias pada operasi cell state baru 

 

Perkalian antara ft dengan cell state lama akan memperoleh keputusan mengenai 

informasi yang akan dilupakan. Kemudian operasi perkalian antara �̃�𝑡 dengan it 

akan memutuskan informasi yang disertakan ke cell state baru. Kemudian, 

tambahkan hasil dari dua operasi perkalian yang telah dilakukan. Ilustrasi 

pembaharuan cell state ditampilkan dengan background berwarna hijau pada 

Gambar 6 sebagai berikut: 

 

 

 

Gambar 6. Alur Proses Pembaharuan Cell State 

 

Persamaan (2.11) merupakan persamaan yang digunakan pada operasi 

pembaharuan cell state sebagai berikut: 

 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶�̃�                                          (2.11) 

dengan: 

𝐶𝑡 = cell state pada time step t 
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𝑓𝑡 = gerbang forget 

𝐶𝑡−1 = cell state pada time step t-1 

𝐶�̃� = nilai cell state baru pada hasil perhitungan input gate 

𝑖𝑡 = gerbang input 

 

Gerbang output berdasar pada nilai dalam cell state tetapi melalui filter. Langkah 

pertama pada gerbang output adalah menjalankan fungsi sigmoid untuk 

memutuskan hasil yang diperoleh dari cell state. Kemudian menjalankan cell state 

melalui fungsi tanh untuk mengubah nilainya menjadi diantara -1 sampai 1 dan 

mengalikan dengan hasil dari fungsi sigmoid sehingga hanya menghasilkan 

keputusan. Gerbang output diilustrasikan dengan background berwarna hijau pada 

Gambar 7 sebagai berikut: 

 

 

 

Gambar 7. Output Gate LSTM 

 

Model LSTM merupakan suatu modifikasi dari RNN dengan menambahkan cell 

state atau memory cell sehingga dapat menyimpan informasi dalam jangka 

panjang. Metode ini dapat digunakan untuk mengatasi adanya vanishing gradient 

saat memproses data yang panjang (Manaswi, 2018). Lapisan sigmoid akan 

memproses informasi yang masuk dari cell state untuk terus diproses atau 

dihentikan dengan kemampuannya menambah dan menghapus informasi. 

Gerbang forget akan memilih informasi yang akan dihapus dari cell. Kemudian 

gerbang input memutuskan nilai untuk diproses pada state memory dan gerbang 

output akan memutuskan apa yang dihasilkan sebagai output. 
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2.15 Hyperparameter Tuning 

 

 

 

Hyperparameter tuning adalah nilai estimasi dari parameter yang digunakan untuk 

mempengaruhi algoritma pembelajaran. Faktor – faktor yang berperan dalam 

hyperparameter tuning adalah batch size, bobot, dan epoch. Hyperparameter 

tuning adalah proses dari pengidentifikasian tuple hyperparameter yang 

menghasilkan model terbaik dan meminimalkan fungsi kerugian. Nilai – nilai 

yang dihasilkan dari beberapa faktor dalam hyperparameter tuning disebut dengan 

hyperparameter. Hyperparameter adalah variabel konfigurasi yang harus 

dipertimbangkan saat membangun model karena berkaitan dengan kinerja dan 

nilai akurasi yang dihasilkan model. Hyperparameter digunakan untuk 

mengoptimalisasi output salah satunya nilai akurasi dari pemodelan (Isa dan 

Junedi, 2022). 

 

Hyperparameter tidak dapat dipelajari secara otomatis dari data training. Machine 

learning harus menentukan hyperparameter sebelum pembelajaran dengan 

melakukan trial and error agar mendapatkan hasil ramalan yang paling baik. 

 

 

 

2.16 Hybrid VAR – LSTM  

 

 

 

Metode Hybrid adalah suatu pengembangan metode dalam peramalan data dengan 

mengkombinasikan dua buah metode, salah satunya penggabungan metode VAR 

dan LSTM. Menurut Zhang (2003), pengembangan metode hybrid dilakukan 

dengan beberapa alasan yang mendasari dan dapat memberikan solusi dari 

beberapa permasalahan sebagai berikut: 

1. Meningkatkan efektifitas dalam menangkap dan menganalisa pola data linier 

maupun non linier. Penentuan pola linier atau non linier pada data deret waktu 

cukup sulit dilakukan sehingga diperlukan penggunaan lebih dari satu metode. 

Selain itu, jarang terjadi permasalahan deret waktu yang benar – benar linier 
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ataupun non linier sehingga tidak cukup untuk melakukan analisa dan 

peramalan hanya menggunakan satu buah metode saja. Model hybrid dapat 

memperkecil kesalahan tersebut. 

2. Mengatasi kekurangan metode tunggal yang tidak bisa menangkap pola data 

yang beragam dalam data dalam satu kasus dengan baik. 

 

Model hybrid VAR dan LSTM merupakan salah satu model yang dapat 

digunakan untuk mengatasi masalah linier dan nonlinier. Teratasinya masalah 

linier dan non linier ini, akurasi peramalan dapat ditingkatkan. Menurut Zhang 

(2003), umumnya kombinasi model deret waktu yang memiliki struktur 

autokorelasi linier dan non linier dengan persamaan (2.12) sebagai berikut: 

𝑦𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡                                               (2.12) 

di mana: 

𝑦𝑡 : nilai aktual ke t 

𝐿𝑡 : komponen linier ke t 

𝑁𝑡 : komponen nonlinier ke t 

𝑡 : indeks waktu 

 

Komponen linier dan nonlinier yang diperlukan dalam model hybrid ini diperoleh 

dengan melakukan ramalan data menggunakan model VAR dan digunakan 

sebagai komponen linier. Kemudian, melakukan ramalan dari residual model 

linier sebagai komponen nonlinier. Misal, 𝑒𝑡 adalah residual dari model linier 

ketika periode waktu t dituliskan dengan persamaan (2.13) sebagai berikut: 

𝑒𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌�̂�                                                    (2.13) 

 

di mana : 

𝑌𝑡 : Nilai aktual ke t 

𝑌�̂� : Komponen linier ke t 

𝑡 : indeks waktu 

𝑒𝑡 : nilai residual ke t 
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Terdapat dua langkah dalam melakukan metode hybrid. Pertama, model VAR 

digunakan sebagai bahan untuk melakukan prediksi pada bagian linier. Kedua, 

model LSTM digunakan untuk memodelkan bagian residual dari model VAR 

yang telah diperoleh dan memproses bagian nonlinier yang tidak tertangkap oleh 

model VAR. Langkah – langkah utama dalam melakukan pemodelan dengan 

metode ini adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan pemodelan setiap komponen linier menggunakan VAR. 

2. Memodelkan komponen linier dari VAR dan komponen nonlinier 

menggunakan LSTM. 

3. Melakukan penggabungan antara kedua model yang telah diperoleh. 

 

 

2.17 Bitcoin 

 

 

 

Bitcoin muncul setelah terbitnya sebuah artikel yang ditulis oleh Nakamoto pada 

tahun 2008 dan dikirim ke dalam forum kriptografi. Kemudian, pada tahun 

tersebut pula terjadi pembelian suatu domain yang bernama bitcoin.org dan 

muncul bitcoin pada tahun 2009. Bitcoin diciptakan dengan tujuan memenuhi 

keinginan memudahkan transaksi secara online tanpa adanya pihak ketiga. 

 

Bitcoin merupakan mata uang kripto dengan valuasi pasar terbesar di dunia. 

Perdagangan bitcoin termasuk ke dalam aktivitas beresiko tinggi jika 

dibandingkan dengan transaksi mata uang kovensional karena harganya yang 

sangat fluktuatif (Juanda dkk, 2018).  

Setiap transaksi bitcoin tercatat dalam suatu daftar publik yang disebut 

blockchain. Blockchain merupakan suatu konsep yang menggabungkan setiap 

pihak dalam suatu jaringan yang terdistribusi dan memiliki akses ke dalam 

pencatatan tersebut. 

 

 

 

 



 
 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023, 

bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam. Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data harian yang termuat 

dalah situs Kaggle dengan link https://www.kaggle.com/datasets/varpit94/bitcoin-

data-updated-till-26jun2021. Data yang tersedia memiliki 5 buah variabel yaitu 

Open, High, Low, Close, dan Volume. Variabel yang digunakan dalampenelitian 

ini adalah variabel yang memuat harga bitcoin dalam satu hari antara lain : 

1. 𝑌1 : Variabel Open adalah variabel harga pembukaan dari bitcoin. 

2.  𝑌2 : Variabel high merupakan harga tertinggi dari penjualan bitcoin. 

3.  𝑌3 : Variabel low adalah harga terendah penjualan. 

4.  𝑌4 : Variabel close adalah harga penutupan bitcoin. 

 

Data yang digunakan pada penlitian ini adalah data historis dari harga pembukaan, 

tertinggi, terendah, dan penutup mata uang kripto Bitcoin yang diambil selama 5 

tahun dan merupakan data harian. Periode waktu yang

link%20https:/www.kaggle.com/datasets/varpit94/bitcoin-data-updated-till-26jun2021
link%20https:/www.kaggle.com/datasets/varpit94/bitcoin-data-updated-till-26jun2021
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digunakan adalah sejak bulan Januari 2017 sampai dengan Februari 2022. Empat 

variabel yang digunakan berkaitan dengan metode VAR yang merupakan metode 

multivariate sehingga memerlukan lebih dari satu variabel. Data dapat diunduh 

secara langsung dengan bentuk CSV. 

 

Tabel 2. Data mata uang kripto Bitcoin 

Date 𝒀𝟏 𝒀𝟏 𝒀𝟏 𝒀𝟏 

01-01-2017 963.658 1003.08 958.699 998.325 

02-01-2017 998.617 1031.39 996.702 1021.75 

03-01-2017 1021.6 1044.08 1021.6 1043.84 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

19-02-2022 40022.13 40246.03 40010.87 40126.43 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Berikut merupakan alur pengerjaan metode hybrid VAR – LSTM : 

1. Melakukan studi literatur tentang proses model hybrid dari VAR – LSTM 

yang diambil dari buku, jurnal, dan narasumber yang memahami model 

tersebut. 

2. Mengumpulkan data yang digunakan untuk peramalan. 

3. Melakukan pre-processing data agar dapat diproses dengan menggunakan 

metode VAR. Data yang digunakan adalah data pembukaan, tertinggi, 

terendah, dan penutupan dari mata uang kripto bitcoin dan merupakan data 

historis harian. 

4. Melakukan splitting data menjadi data training dan data testing dengan skema 

80% data training dan 20% data testing serta skema 90% data training dan 

10% data testing. 

5. Melakukan pembentukan model VAR dengan data training dan data testing 

berdasarkan dua skema. Tahapan ini dilakukan dengan mengidentifikasi orde 

p dan d untuk model VAR. 
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6. Berdasarkan model VAR, kemudian dilakukan prediksi dan peramalan data 

dari data aktual. 

7. Menghitung nilai residual untuk model VAR. 

8. Melakukan evaluasi model VAR. 

9. Melakukan input data prediksi dan data residual dari VAR untuk pengolahan 

dengan model LSTM. 

10. Melakukan normalisasi data prediksi dan data residual VAR dengan 

menggunakan min-max scalling. 

11. Menentukan parameter model LSTM pertama dan kedua dengan 

menggunakan hyperparameter tuning dengan metode grid search. 

12. Membuat dua model utama dengan menggunakan LSTM sebagai landasan 

dalam proses membangun model hybrid. Model LSTM pertama adalah model 

yang menggunakan data prediksi model VAR sebagai input. Sedangkan, 

model LSTM kedua adalah model yang menggunakan data residual VAR 

sebagai inputnya. 

13. Melakukan pembentukan model LSTM pertama dan kedua dengan 

menggunakan Python sebagai program pengolah data. 

14. Memprediksi dan melakukan peramalan dengan model LSTM pertama 

menggunakan data prediksi dari VAR. 

15. Memprediksi dan melakukan peramalan dengan model LSTM kedua 

menggunakan data residual dari VAR. 

16. Melakukan penggabungan hasil prediksi model LSTM pertama dan kedua 

dengan proses penjumlahan sebagai hasil prediksi model hybrid VAR-LSTM. 

17.  Melakukan penggabungan hasil peramalan model LSTM pertama dan kedua 

dengan proses penjumlahan sebagai hasil peramalan model hybrid VAR-

LSTM. 
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Berikut merupakan gambar diagram alir peramalan dengan metode hybrid VAR-LSTM 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

  

  

   

  

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 8. Diagram Alir Proses VAR-LSTM 
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V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

 

5.1 KESIMPULAN 

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah diperoleh dapat disimpulan sebagai 

berikut : 

1. Model yang dibangun dengan metode hybrid VAR-LSTM dapat 

digunakan untuk melakukan peramalan dan prediksi pada data deret waktu 

yang menunjukkan adanya fluktuasi dari waktu ke waktu seperti pada data 

historical harga bitcoin. 

2. Model hybrid VAR-LSTM dengan skema 90% data training dan 10% data 

testing merupakan model terbaik untuk melakukan prediksi dan peramalan 

harga bitcoin dibandingkan dengan model VAR berdasarkan visualisasi 

dan nilai MAPE sebesar 0,06. 

3. Metode hybrid VAR-LSTM dengan skema 90% data training dan 10% 

data testing menghasilkan model peramalan dengan hasil terbaik untuk 

harga bitcoin dibandingkan dengan skema lainnya berdasarkan visualisasi 

dan p-value hasil uji 𝑇2𝐻𝑜𝑡𝑒𝑙𝑙𝑖𝑛𝑔 sebesar 0,7041. 

 

 

 

5.2 SARAN 

 

 

 

Saran yang dapat penulis berikan untuk pembaca dan penelitian selanjutnya 

adalah lakukan modifikasi yang sesuai pada parameter model yang digunakan 

baik parameter VAR ataupun arsitektur LSTM dalam menerapkan metode hybrid 

VAR-LSTM pada jenis data lainnya. 
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