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ABSTRAK 

Volatilitas pasar yang tinggi serta potensi keuntungan besar dari cryptocurrency menjadikan prediksi harga sebagai 

topik penelitian yang menarik. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi harga cryptocurrency Stellar (XLM) 

dengan menerapkan metode Deep Learning, yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit 

(GRU). Data yang digunakan mencakup harga harian XLM selama beberapa tahun terakhir, serta indikator teknikal 

dan aktivitas perdagangan. Model LSTM dan GRU dievaluasi berdasarkan akurasi dalam memprediksi harga XLM 

menggunakan metrik MAPE, RMSE, dan MSE. Hasil menunjukkan bahwa meskipun keduanya mampu 

menangkap pola tren jangka pendek, model GRU memberikan hasil yang lebih unggul. GRU mencatat MAPE 

sebesar 3.6164%, RMSE sebesar 0.0206, dan MSE sebesar 0.0004. Sementara itu, LSTM mencatat MAPE sebesar 

4.5638%, RMSE sebesar 0.0244, dan MSE sebesar 0.0005. Temuan ini menunjukkan bahwa GRU lebih efektif 

dalam memodelkan kompleksitas dan non-linearitas data harga XLM dibandingkan LSTM. Dengan demikian, 

GRU dapat dipertimbangkan sebagai metode yang lebih unggul dalam prediksi harga cryptocurrency. Hasil 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan model prediksi yang lebih akurat 

serta membantu pengambilan keputusan investasi yang lebih bijak. 

 

Kata kunci: Cryptocurrency, Deep Learning, GRU, LSTM, Prediksi 

 

ABSTRACT 

The high market volatility and significant profit potential of cryptocurrencies have made price prediction a 

compelling area of research. This study aims to predict the price of Stellar (XLM), a widely recognized 

cryptocurrency, by applying deep learning methods, namely Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated 

Recurrent Unit (GRU). The dataset includes daily XLM prices over the past few years, along with technical 

indicators and trading activity data. The LSTM and GRU models are evaluated based on their accuracy in 

predicting XLM prices using metrics such as MAPE, RMSE, and MSE. The results show that while both models 

are capable of capturing short-term trends, the GRU model outperforms LSTM. GRU achieved a MAPE of 

3.6164%, RMSE of 0.0206, and MSE of 0.0004, whereas LSTM recorded a MAPE of 4.5638%, RMSE of 0.0244, 

and MSE of 0.0005. These findings indicate that GRU is more effective in modeling the complexity and non-

linearity of XLM price data compared to LSTM. Therefore, GRU can be considered a superior approach for 

cryptocurrency price prediction. This study is expected to contribute to the development of more accurate 

forecasting models and to support better investment decision-making. 
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1. PENDAHULUAN  
Mata uang digital merupakan bentuk aset yang dikembangkan berbasis teknologi blockchain. Inovasi ini 

pertama kali muncul pada tahun 2009 melalui peluncuran Bitcoin sebagai mata uang kripto perdana [1]. Seiring 

berkembangnya era ekonomi digital serta pemanfaatan teknologi blockchain yang semakin meluas, kehadiran mata 

uang kripto dapat dipandang sebagai salah satu fondasi penting dalam kemajuan inovasi teknologi finansial 

(FinTech) di masa mendatang [2]. Dalam beberapa tahun terakhir, mata uang kripto telah menjadi salah satu 

kemajuan terbesar dalam teknologi digital dan keuangan [3]. Jumlah mata uang kripto telah meningkat secara 

signifikan dalam beberapa tahun terakhir, sehingga memahami dan memprediksi perubahan tren menjadi sangat 

penting, karena perubahan tersebut dapat menghasilkan keuntungan atau kerugian bagi setiap mata uang kripto 

[4]. 

Struktur Struktur jaringan berbasis volatilitas mencerminkan emosi investor, seperti ketakutan dan 

keserakahan, sehingga dapat digunakan untuk mengidentifikasi perubahan yang berdampak pada pasar mata uang 

kripto [5]. Meskipun pergerakan kripto terjadi secara sering dan berpotensi memengaruhi pasar mata uang kripto, 

beberapa tantangan empiris menyebabkan dampak kausalnya terhadap pasar masih belum diketahui [6]. Prediksi 
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menjadi hal yang krusial untuk investasi di masa depan. Dalam beberapa studi, model hibrida seperti LSTM-GRU 

telah digunakan dan berhasil memprediksi pergerakan harga Ethereum dan Solana serta melampaui semua model 

acuan [7]. Namun, dalam penelitian ini dipilih pendekatan dasar menggunakan model Long Short-Term Memory 

(LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) secara terpisah. Pemilihan ini didasarkan pada dua pertimbangan utama. 

Pertama, untuk menganalisis dan membandingkan kinerja masing-masing model dalam konteks prediksi harga 

Stellar Lumens (XLM). Kedua, untuk menjaga kesederhanaan model dalam tahap awal penelitian guna memahami 

karakteristik data dan kontribusi masing-masing arsitektur secara independen, sebelum mempertimbangkan model 

hibrid yang lebih kompleks. 

Oleh karena itu, prediksi harga mata uang kripto, termasuk Stellar, menjadi topik yang sangat menarik bagi 

investor, peneliti, dan pengembang [8]. Penelitian sebelumnya tentang Stellar telah mencakup karakteristik teknis, 

keamanan, pembayaran mikro, dan penilaian risiko. Namun, hanya sedikit studi yang berfokus pada peramalan 

harga Stellar XLM secara khusus. Maka dari itu, penelitian ini bertujuan untuk mengisi kesenjangan tersebut 

dengan mengembangkan dan mengevaluasi model peramalan seperti LSTM dan GRU untuk Stellar XLM. 

Volatilitas yang tinggi pada mata uang kripto, termasuk Bitcoin, telah mendorong minat terhadap prediksi 

harga. Metode machine learning, khususnya Recurrent Neural Networks (RNN) seperti Long Short-Term Memory 

(LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU), sering kali menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan model 

peramalan tradisional seperti ARIMA [7]. Meskipun ARIMA disebutkan dalam literatur, penelitian ini tidak 

menggunakannya secara eksplisit karena fokus utama diarahkan pada pembandingan dua model Deep Learning 

(LSTM dan GRU) yang telah terbukti unggul dalam menangani data deret waktu yang kompleks. 

 Faktor-faktor yang memengaruhi harga mata uang kripto mencakup tren pasar, biaya transaksi, dan sentimen 

di media sosial. Sebagai contoh, cuitan Elon Musk telah berdampak signifikan terhadap harga Dogecoin. Studi ini 

juga akan menelaah model prediksi harga untuk Ethereum, yang dikenal dengan kapabilitas smart contract yang 

kuat, dan Solana, yang terkenal karena kecepatan transaksinya yang tinggi. 

Model machine learning merupakan salah satu pendekatan yang menjanjikan untuk memprediksi harga mata 

uang kripto. Model ini terutama mencakup Recurrent Neural Networks (RNN) dan versi yang lebih canggih dari 

RNN, yaitu Gated Recurrent Unit (GRU) [9]. GRU adalah jenis RNN yang dirancang untuk mengatasi masalah 

vanishing gradient yang sering terjadi pada RNN tradisional. Dengan mekanisme gerbang (gating mechanism) 

yang dimilikinya, jaringan ini mampu mempertahankan informasi penting dari input sebelumnya dalam jangka 

waktu yang lebih lama [10]. Oleh karena itu, GRU sangat cocok digunakan untuk tugas-tugas yang memerlukan 

prediksi deret waktu (time series), seperti prediksi harga mata uang kripto.  

LSTM adalah jenis Artificial Neural Network (ANN) yang banyak digunakan di bidang machine learning 

dan kecerdasan buatan. LSTM sangat sesuai untuk data deret waktu karena kemampuannya dalam menyimpan 

informasi dalam jangka waktu yang lama [11]. Untuk memprediksi harga Stellar Lumens, penggunaan GRU 

menawarkan beberapa keunggulan [12]. Pertama, model ini mampu mengenali pola dan tren harga yang non-linear 

dan dinamis karena kemampuan GRU dalam menangani data deret waktu yang kompleks. Kedua, GRU memiliki 

efisiensi komputasi yang lebih baik dibandingkan dengan Long Short-Term Memory (LSTM), yang merupakan 

varian lain dari RNN. Oleh karena itu, GRU lebih cocok digunakan pada dataset yang besar dengan waktu 

pelatihan yang lebih singkat [13]. 

Koin Stellar adalah sebuah platform pembayaran berbasis blockchain yang membantu investor mentransfer 

aset antar mata uang kripto secara cepat dan efisien [14]. Namun demikian, koin Stellar Lumens (XLM), yang 

merupakan koin asli dari jaringan ini, jarang diprediksi harganya secara spesifik dalam publikasi ilmiah, meskipun 

koin Stellar telah mengalami perubahan harga yang signifikan, yang menunjukkan tingkat volatilitas yang tinggi 

di pasar mata uang kripto [14]. 

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan kontribusi pada literatur yang berkembang mengenai mata uang 

kripto dengan menerapkan metode machine learning untuk prediksi harga, khususnya dengan fokus pada Stellar 

Lumens (XLM). Dengan mengembangkan model prediktif yang akurat menggunakan data harga historis dan fitur 

relevan lainnya, studi ini bermaksud menawarkan alat praktis yang dapat membantu investor dan pelaku pasar 

dalam membuat keputusan investasi yang lebih tepat dan strategis. Pada akhirnya, tujuan utama dari penelitian ini 

adalah menyediakan opsi yang mudah diakses dan efektif bagi investor untuk memprediksi harga koin Stellar 

sesuai dengan kebutuhan masing-masing. 

Informasi berikut menjelaskan struktur bagian-bagian selanjutnya dari penelitian ini: Pendekatan penelitian 

disajikan pada Bagian 2 bersamaan dengan bagian data. Pada Bagian 3, digunakan metode LSTM dan GRU untuk 

memprediksi harga koin Stellar serta dilakukan evaluasi terhadap hasilnya. Kesimpulan dari penelitian ini disajikan 

pada Bagian 4. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 
Untuk mencapai tujuan penelitian ini, peneliti memilih untuk fokus pada dua metode Deep Learning, yaitu 

LSTM (Long Short-Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit), dengan menggunakan data historis harga 

mata uang kripto XLM (Stellar) sebagai objek utama penelitian. Metodologi penelitian ini diterapkan dalam 

beberapa tahapan, meliputi pengumpulan data harga historis XLM, visualisasi pola historis untuk setiap mata uang, 

pembagian dataset menjadi data pelatihan dan pengujian, hyper-tuning model Deep Learning untuk menemukan 

parameter terbaik, pelatihan dan pengujian kedua model Deep Learning, serta perhitungan dan perbandingan 
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kinerja masing-masing metode berdasarkan metrik yang dipilih. Kerangka metodologi penelitian ini ditampilkan 

dalam Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Metodologi pengolahan data dan pemilihan model 

 
Deskripsi dan Praproses Data 

Data yang digunakan untuk mata uang digital diambil dari Kucoin. Dataset harian untuk XLM mencakup 

periode dari 1 Januari 2020 hingga 23 Mei 2025, dengan total 1.971 observasi. Data ini mencakup informasi seperti 

tanggal, harga pembukaan, harga tertinggi, harga terendah, harga penutupan, dan volume transaksi harian. Dalam 

penelitian ini, peneliti menggunakan harga penutupan sebagai data deret waktu. Sebelum melakukan analisis lebih 

lanjut, data perlu diproses agar sesuai untuk dianalisis menggunakan alat deep learning. Pertama, dilakukan 

pengecekan untuk memastikan tidak ada nilai yang hilang dalam dataset. Selanjutnya, dilakukan normalisasi data 

untuk membantu algoritma Deep Learning (DL) agar konvergen lebih cepat [15]. Normalisasi menggunakan min-

max scaler untuk mengubah nilai ke dalam rentang 0 hingga 1. 

Setelah scaling, data disusun agar siap untuk pembelajaran terawasi (supervised learning). Data diubah ke 

dalam format yang memungkinkan untuk memprediksi harga mata uang kripto berdasarkan dua hari sebelumnya. 

Dengan kata lain, langkah waktu yang digunakan dalam penelitian ini adalah dua untuk memprediksi nilai 

berikutnya. Dengan konversi ini, data siap untuk peramalan deret waktu. 

   

Deskripsi dan Praproses Data 

Sebelum melakukan analisis data, disarankan untuk memahami perilaku data dengan mengamati polanya. 

Gambar 2 menampilkan nilai XLM seiring waktu dan menggambarkan distribusi nilai mata uang digital antara 1 

Januari 2020 hingga 23 Mei 2025. 

 
Gambar 2. Harga XLM untuk hari-hari yang dipilih 

Gambar 2 menunjukkan bahwa antara awal tahun 2022 hingga pertengahan 2024, harga koin XLM berada 

dalam kondisi relatif stabil tanpa adanya tren naik atau turun yang signifikan, serta tidak terlihat adanya lonjakan 

harga yang mencolok seperti pada tahun-tahun sebelumnya. 
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Gambar 3. XLM stock price for the selected days 

 
Set Pelatihan dan Pengujian  

Untuk membagi dataset menjadi data pelatihan dan pengujian, digunakan rasio 80:20. 80 persen pertama dari 

data dipilih sebagai data pelatihan, sementara 20 persen sisanya dipilih sebagai data pengujian. Data pelatihan 

terdiri dari 1.577 hari pertama, sementara data pengujian terdiri dari 394 hari terakhir dari dataset. Grafik distribusi 

dapat dilihat pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Grafik Pembagian Data Pelatihan dan Data Pengujian 

Long-Short Term Memory (LSTM) 

LSTM (Long Short-Term Memory) adalah jenis jaringan saraf buatan yang termasuk dalam kategori 

Recurrent Neural Networks (RNN). Dalam konteks ini, jaringan LSTM terbukti mampu menangani ketergantungan 

temporal jangka panjang dalam data berurutan. Keunggulan utamanya adalah kemampuannya untuk mengatasi 

tantangan tersebut tanpa menghadapi kesulitan yang sering dialami oleh jaringan saraf berulang tradisional (RNN) 

selama proses optimasi [10]. 

Menurut [16], Long Short-Term Memory (LSTM) memiliki tiga gerbang yang memainkan peran penting 

dalam pengelolaan informasi: gerbang input, gerbang output, dan gerbang lupa. Selain itu, LSTM memiliki status 

sel yang berfungsi sebagai wadah untuk menyimpan dan mengendalikan informasi temporal. Gerbang lupa 

mengatur seberapa banyak informasi yang harus dibuang dari status sel, sementara gerbang input mengontrol 

seberapa banyak informasi baru yang harus disimpan dalam status sel. Gerbang output bertanggung jawab untuk 

menentukan informasi mana yang harus dikeluarkan dari status sel [17]. Gambar 5 menggambarkan arsitektur 

algoritma LSTM. 
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Gambar 5. Arsitektur LSTM 

Proses pelatihan maju (forward training) dari LSTM dapat diformulasikan dengan persamaan berikut: 

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

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

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

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡 − 1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶~𝑡     (4) 

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

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)      (6) 

Dalam jaringan Long Short-Term Memory (LSTM), 𝑥𝑡 merupakan input yang diterima pada waktu ke-𝑡, 

sedangkan ℎ𝑡 − 1 dan 𝐶𝑡 − 1masing-masing merepresentasikan keluaran tersembunyi (hidden state) dan status sel 

(cell state) dari waktu sebelumnya [18]. Proses pengolahan informasi dalam LSTM melibatkan parameter bobot 

(𝑊) dan bias (𝑏) yang digunakan untuk menghitung tiga gerbang utama, yaitu forget gate (f𝑡), input gate (𝑖𝑡), dan 

output gate (𝑜𝑡) [19]. Forget gate berfungsi untuk menentukan informasi dari cell state sebelumnya (𝐶𝑡) yang 

perlu dilupakan, sementara input gate mengontrol informasi baru yang akan ditambahkan ke memori jangka 

panjang. Kandidat memori baru yang akan ditambahkan ke cell state dihitung menggunakan fungsi aktivasi tangen 

hiperbolik (𝑡𝑎𝑛ℎ) dan dilambangkan sebagai 𝐶𝑡 [20]. Status sel saat ini (𝐶𝑡) diperoleh melalui kombinasi antara 

informasi yang dipertahankan oleh forget gate dan informasi baru yang ditentukan oleh input gate. 

Output gate (𝑜𝑡 ) selanjutnya mengatur bagian dari cell state yang akan diteruskan sebagai output jaringan 

pada waktu ttt, yang dinyatakan sebagai hidden state ℎ𝑡. Ketiga gerbang ini 𝑓𝑡, 𝑖𝑡, dan 𝑜𝑡 dikendalikan oleh fungsi 

aktivasi sigmoid (𝜎) yang mengatur skala informasi dalam rentang nilai antara 0 dan 1. Hidden state ℎ𝑡 merupakan 

hasil dari perkalian antara output gate dan cell state yang telah dinormalisasi melalui fungsi 𝑡𝑎𝑛ℎ, dan berperan 

penting dalam penyimpanan informasi jangka pendek serta sebagai input untuk langkah waktu berikutnya dalam 

pemrosesan sekuensial [21]. 

 

Gated Recurrent Unit (GRU) 

GRU pertama kali diperkenalkan oleh Kyunghyun Cho pada tahun 2014 [22]. Gated Recurrent Unit (GRU) 

adalah algoritma yang dikembangkan dari Recurrent Neural Network (RNN) dan memiliki kemiripan dengan 

varian RNN lainnya, yaitu Long Short Term Memory (LSTM) [23]. Sel GRU memiliki dua gerbang, tidak seperti 

sel LSTM. Gerbang pertama adalah update gate dan gerbang kedua adalah reset gate. Selain itu, bobot dari gerbang-

gerbang ini diperbarui secara adaptif selama proses pembelajaran algoritma [10]. 

GRU telah menunjukkan kinerja yang mengesankan dalam berbagai tugas, termasuk pengenalan citra dan 

analisis data berurutan. Keunggulan GRU terletak pada strukturnya yang lebih sederhana dibandingkan dengan 

LSTM, karena hanya memiliki dua gerbang [24]. GRU dapat dianggap sebagai varian dari LSTM dengan tujuan 

yang sama, yaitu meningkatkan kinerja dari jaringan saraf berulang (RNN) dalam memprediksi data berurutan. 

GRU bahkan dapat lebih efisien dan cepat dibandingkan LSTM pada data berurutan berdimensi rendah karena 

memiliki jumlah gerbang dan parameter yang lebih sedikit [25]. Struktur GRU ditunjukkan pada Gambar 6. 
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Gambar 6. Arsitektur GRU 

Proses pelatihan maju (forward training process) pada GRU dapat dirumuskan dengan persamaan-persamaan 

berikut: 

          𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧[ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑧)                   (7)  

                       𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟[ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑟)               (8) 

             ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∗ ℎ𝑡 − 1 + 𝑧𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎ[𝑟𝑡 ∗ ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏ℎ)           (9) 

 

Dalam arsitektur Gated Recurrent Unit (GRU), terdapat dua komponen utama, yaitu update gate (𝑧𝑡) dan 

reset gate (𝑟𝑡). Gerbang update berfungsi untuk mengatur seberapa besar informasi dari hidden state sebelumnya 

(ℎ 𝑡 − 1) yang perlu dipertahankan, sementara gerbang reset mengatur seberapa besar informasi sebelumnya yang 

perlu dilupakan sebelum digabungkan dengan input saat ini (𝑥𝑡). Fungsi aktivasi sigmoid (𝜎) digunakan dalam 

kedua gerbang ini untuk menghasilkan nilai antara 0 dan 1 sebagai faktor pengatur [26]. Setelah proses 

penggabungan melalui gerbang reset, dihasilkan kandidat memori baru yang dihitung menggunakan fungsi aktivasi 

tangen hiperbolik (𝑡𝑎𝑛ℎ). Hidden state saat ini (ℎ 𝑡) kemudian dihitung sebagai gabungan linier antara hidden 

state sebelumnya dan kandidat memori baru, yang dikontrol oleh gerbang update. Arsitektur GRU memungkinkan 

pembelajaran urutan data dengan efisiensi tinggi, dengan struktur yang lebih sederhana daripada Long Short-Term 

Memory (LSTM) namun tetap efektif dalam menangkap ketergantungan jangka panjang. 

 

Metrik Kinerja 

Untuk mengevaluasi kinerja metode Deep Learning yang diusulkan, studi ini menggunakan nilai RMSE (Root 

Mean Square Error) dan MAPE (Mean Absolute Percentage Error). RMSE dan MAPE dihitung berdasarkan 

persamaan berikuthar [27]: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)

2𝑛
𝑖=1       (10) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)

2𝑛
𝑖=1       (11) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝐴𝑖−𝐹𝑖

𝐴𝑖
|𝑛

𝑖=1        (12) 

Dalam persamaan di atas, 𝑛 adalah jumlah observasi, 𝐴𝑖 merupakan nilai aktual dari observasi ke-i, sedangkan 

𝐹𝑖 adalah nilai prediksi atau peramalan yang dihasilkan dari eksekusi model. 

 

Penyetelan Hiperparameter 

Penyetelan hiperparameter merupakan aspek krusial yang sangat memengaruhi kinerja algoritma 

pembelajaran mesin. Dengan pemilihan hiperparameter yang optimal, kinerja algoritma dapat meningkat secara 

signifikan sehingga memungkinkan prediksi yang lebih akurat. Ketika model dijalankan dengan parameter yang 

telah dioptimalkan, algoritma dapat belajar dengan lebih efisien dibandingkan dengan model yang tidak disetel 

dengan baik [28]. Oleh karena itu, sebelum menerapkan algoritma Deep Learning secara final, penting untuk 

menentukan nilai terbaik dari hiperparameter tersebut. Dalam penelitian ini, penyetelan hiperparameter dilakukan 

secara manual berdasarkan eksperimen dan pengamatan kinerja model pada beberapa nilai yang telah dipilih secara 

cermat. Pendekatan ini dilakukan dengan mencoba beberapa kombinasi nilai untuk parameter seperti units, dropout 

rate, learning rate, epoch size, dan batch size, kemudian memilih konfigurasi yang memberikan hasil terbaik pada 

data validasi. Metode manual ini dipilih karena keterbatasan sumber daya dan waktu, serta untuk memfokuskan 

pada nilai-nilai yang dianggap relevan berdasarkan pemahaman terhadap karakteristik dataset dan model yang 

digunakan. 

Parameter yang disetel meliputi units, dropout rate, learning rate, epoch size, dan batch size. Units mengacu 

pada jumlah neuron dalam lapisan tersembunyi jaringan saraf yang berfungsi menentukan kompleksitas model, di 

mana jumlah neuron yang terlalu sedikit dapat menyebabkan underfitting dan jumlah yang terlalu banyak berisiko 

menyebabkan overfitting serta meningkatkan beban komputasi. Dropout rate adalah proporsi neuron yang 
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diabaikan secara acak selama pelatihan guna mencegah overfitting, sehingga nilai dropout yang tepat penting untuk 

menjaga keseimbangan antara regularisasi dan kemampuan model belajar. Learning rate mengatur besar kecilnya 

penyesuaian bobot pada setiap iterasi pelatihan; learning rate yang terlalu besar dapat menyebabkan model gagal 

konvergen, sementara learning rate yang terlalu kecil dapat membuat pelatihan berjalan lambat dan terjebak pada 

minimum lokal. Epoch size merujuk pada jumlah siklus lengkap pelatihan dengan seluruh dataset, yang disetel 

untuk memastikan model cukup belajar tanpa mengalami overfitting. Batch size adalah jumlah sampel data yang 

diproses dalam satu iterasi, yang berpengaruh pada kestabilan pembelajaran dan efisiensi komputasi. Tabel 1 

menunjukkan nilai alternatif dari parameter-parameter tersebut yang diuji dalam eksperimen. 

 

Tabel 1. Nilai Alternatif untuk Parameter yang Dipilih 
Parameter Nilai 

Unit [50, 100, 150] 

Dropout Rate 0.2, 0.5 

Learning Rate 0.001, 0,1 

Epoch [50, 100, 150] 

Batch Size [32, 64, 128] 

 

Dataset 

Data yang dianalisis berasal dari Kucoin, platform bursa mata uang kripto global. Dataset ini terdiri dari satu 

file .csv yang mencatat harga harian cryptocurrency Stellar (XLM) dari 1 Januari 2020 hingga 23 Mei 2025. Tabel 

2 memberikan spesifikasi dataset terkait cryptocurrency tersebut, sementara contoh dataset ditampilkan pada 

Gambar 7. 

Tabel 2. Spesifikasi Dataset 
Nama Variabel Deskripsi Variabel Tipe Data 

Timestamp Date Date 

Open Opening Price Number 

Hight Highest Price Number 

Low Lowest Price Number 

Close Closing Price Number 

 

 
Gambar 7. Contoh Dataset 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Untuk mengimplementasikan model deep learning yang diusulkan, digunakan pustaka Python seperti Scikit-

learn, Keras, dan TensorFlow. Algoritma model ini ditulis menggunakan Python versi 3.8 dan dijalankan pada 

platform Google Colab. Hasil performa berdasarkan model Deep Learning ditampilkan pada Tabel 3. Model yang 

menunjukkan nilai Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) terendah diidentifikasi sebagai model terbaik. 

 

Tabel 3. Hasil Kinerja dari Model yang Diusulkan 

Model Units Epoch Batch Size Drop Rate 
Learning 

Rate 
MAPE RMSE MSE 

LSTM 

50 50 32 

0.2 
0.001 5.7108 0.0306 0.0009 

0.01 5.4352 0.0275 0.0007 

0.5 
0.001 5.9696 0.0327 0.0010 

0.01 6.3735 0.0325 0.0010 

100 100 64 0.2 
0.001 8.5627 0.0539 0.0029 

0.01 4.5638 0.0244 0.0005 
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Model Units Epoch Batch Size Drop Rate 
Learning 

Rate 
MAPE RMSE MSE 

0.5 
0.001 5.9341 0.0323 0.0010 

0.01 7.3542 0.0439 0.0019 

150 150 128 

0.2 
0.001 5.8984 0.0325 0.0010 

0.01 6.7818 0.0382 0.0014 

0.5 
0.001 8.5111 0.0520 0.0027 

0.01 6.6226 0.0357 0.0012 

GRU 

50 50 32 

0.2 
0.001 4.8074 0.0273 0.0007 

0.01 6.2423 0.0291 0.0008 

0.5 
0.001 5.0456 0.0301 0.0009 

0.01 4.1188 0.0231 0.0005 

100 100 64 

0.2 
0.001 4.6802 0.0268 0.0007 

0.01 3.6164 0.0206 0.0004 

0.5 
0.001 4.2558 0.0258 0.0006 

0.01 4,0632 0.0238 0.0007 

150 150 128 

0.2 
0.001 4.0994 0.0229 0.0005 

0.01 4.4686 0.0267 0.0007 

0.5 
0.001 4.1047 0.0237 0.0005 

0.01 4.8605 0.0282 0.0007 

 

Metrik Metrik kinerja ditunjukkan pada Tabel 3, yang mengindikasikan bahwa model GRU dengan 

konfigurasi 100 Unit, 100 Epoch, Batch Size 64, Drop Rate 0.2, dan Learning Rate 0.01 secara signifikan 

mengungguli model LSTM terbaik yang diuji. Model GRU mencapai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

sebesar 3.6164%, Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 0.0206, dan Mean Squared Error (MSE) sebesar 

0.0004, sedangkan model LSTM dengan performa terbaik, yaitu konfigurasi 50 Unit, 50 Epoch, Batch Size 32, 

Drop Rate 0.2, dan Learning Rate 0.01, hanya mampu mencapai MAPE sebesar 4.5638%, RMSE sebesar 0.0244, 

dan MSE sebesar 0.0005. 

Hasil ini menunjukkan bahwa GRU secara konsisten lebih unggul dalam mengurangi kesalahan prediksi, 

khususnya dalam metrik RMSE dan MSE, yang menandakan kemampuannya dalam menghasilkan prediksi yang 

lebih akurat terhadap nilai aktual. Di sisi lain, meskipun model LSTM tetap memberikan hasil yang cukup baik, 

terutama pada konfigurasi tertentu, model GRU menunjukkan kestabilan dan performa yang lebih optimal dalam 

keseluruhan pengujian, menjadikannya pilihan yang lebih efektif untuk permasalahan prediksi pada dataset ini. 

Secara keseluruhan, GRU menjadi pilihan yang lebih efisien dan optimal dalam skenario ini, tidak hanya 

karena kemampuannya dalam menghasilkan prediksi yang lebih akurat, tetapi juga karena kompleksitas model 

yang lebih rendah dibandingkan LSTM, sehingga lebih cepat dilatih dan berpotensi lebih hemat sumber daya 

komputasi. 

Gambar 8 menunjukkan perbandingan antara harga aktual XLM dan prediksi menggunakan dua metode Deep 

Learning yang diusulkan, yaitu LSTM dan GRU. Grafik tersebut menunjukkan bahwa garis prediksi dari kedua 

model hampir seluruhnya tumpang tindih dengan garis harga aktual sepanjang interval pengujian, yang 

mengindikasikan kinerja yang sangat baik dari keduanya. Hasil ini menyiratkan bahwa baik LSTM maupun GRU 

mampu memprediksi harga XLM dengan akurasi tinggi, meskipun terdapat perbedaan kecil dalam metrik kinerja 

mereka. 

 

 
Gambar 8. Nilai Aktual vs Nilai Prediksi 

 

 

4. SIMPULAN 

Temuan penelitian menunjukkan bahwa model GRU mengungguli LSTM dalam memprediksi harga XLM, 

dengan nilai MSE, RMSE, dan MAPE yang lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa GRU lebih efektif dalam 

memodelkan kompleksitas dan non-linearitas data harga XLM. Studi ini menyarankan bahwa algoritma GRU 

dapat dianggap sebagai pendekatan yang lebih unggul untuk memprediksi harga kripto, khususnya XLM, 
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dibandingkan dengan LSTM. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi keandalan metode GRU pada jenis mata 

uang kripto lainnya dan membandingkannya dengan teknik prediksi alternatif. 
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