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Abstrak. Perkembangan teknologi yang semakin canggih mengakibatkan masyarakat lebih
memilih sistem yang efektif dan efisien misalnya dalam sistem mata uang. Dewasa ini
masyarakat lebih memilih mata uang virtual seperti Bitcoin yang termasuk kedalam transaksi
Cryptocurrency. Bitcoin saat ini digunakan sebagai investasi jangka panjang. Maka perlu
dilakukan peramalan menggunkan metode time series untuk mengetahui harga Bitcoin pada
periode selanjutnya guna menjadi pandangan bagi para investor dalam melakukan transaksi.
Dalam penelitian ini menggunakan data harga bitcoin bulanan mulai September 2017 hingga
Juni 2022 dengan menggunakan tiga metode peramalan yaitu Naive, ARIMA outlier dan
Neural Network. Didapatkan hasil perbandingan dari ketiga metode tersebut dengan
menggunakan MAPE. Masing-masing mendapatkan MAPE 19.22%, 18.58% dan 19.39%,
sehingga metode ARIMA outlier yang digunakan dalam meramalkan harga bitcoin.

Kata kunci: ARIMA outlier, Bitcoin, Naive, Neural Network

Abstrak. The development of increasingly sophisticated technology has resulted in people
preferring an effective and efficient system, for example in the currency system. Nowadays,
people prefer virtual currencies such as Bitcoin which are included in Cryptocurrency
transactions. Bitcoin is currently used as a long-term investment. So it is necessary to do
forecasting using the time series method to find out the price of Bitcoin in the next period to
be a view for investors in making transactions. This study used monthly bitcoin price data
from September 2017 to June 2022 using three forecasting methods, namely Naive, ARIMA
outlier and Neural Network. The results of the comparison of the three methods using MAPE
were obtained. They get MAPE 19.22%, 18.58% and 19.39%, respectively, so the ARIMA
method outlier used in forecasting the price of bitcoin.

Keywords: ARIMA outlier, Bitcoin, Naive, Neural Network

1. Pendahuluan

Globalisasi saat ini berkembang sangat pesat yang mempengaruhi perkembangan dalam seluruh
penjuru dunia baik negara berkembang maupun negara maju. Fenomena globalisasi juga mempengaruhi
kemajuan berbagai sektor kehidupan seperti teknologi. Adanya perkembangan dalam sektor tersebut
mengakibatkan masyarakat meninggalkan sistem-sistem lama guna memenuhi kebutuhannya secara
efisien dan efektif [1]. Terdapat satu contoh sistem baru yang mulai diterapkan dalam kehidupan
masyarakat yaitu sistem mata uang. Sekarang masayarakat lebih memilih mata uang yang tidak
berbentuk kertas atau tunai yaitu mata uang virtual yang dapat diakses secara online, biasa disebut
dengan e-commerce [2]. Mata uang virtual yang telah marak digunakan oleh masyarakat salah satunya
yaitu Bitcoin.
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Bitcoin termasuk dalam mata uang digital terdesentralisasi yang memperbolehkan pengguna
untuk melakukan transaksi dalam jaringan yang dapat dilakukan sendiri tanpa melaui perantara [2],[3].
Bitcoin merupakan Cryptocurrency peer-to-peer yang dapat diakses pada perangkat lunak, dimana dalam
transaksi Bitcoin lebih sederhana dibandingkan dengan transaksi e-commerce lainnya sebab tidak
membutuhkan rekening bank maupun kartu kredit [4]. Dalam transaksi Bitcoin menggunakan teknologi
blockchain [5], transaksi dengan Bitcoin memiliki keuntungan yaitu tidak dikenai biaya perantara [6].
Sedangkan, dalam bertransaksi secara umum dikenakan biaya perantara sebesar 6% hingga 10% [4].

Bitcoin merupakan transaksi terbesar pertama Cryptocurrency sebab banyak digunakan dan
ditemukan di berbagai bursa Cryptocurrency seluruh dunia [4]. Sesuai dengan penelitian yang dilakukan
oleh [7] telah mengidentifikasi bahwa Bitcoin dapat melindungi aset keuangan. Dari adanya penelitian
tersebut mendorong masyarakat untuk berinvestasi menggunakan Bitcoin. Namun, data yang diperoleh
dari [8] pada tahun 2021 bulan Maret tercatat harga bitcoin Rp. 879.995.222,05, sedangakan pada tahun
2022 bulan yang sama sebesar Rp. 681.743.703,75. Berdasarkan data yang diperoleh pergerakan harga
dari Bitcoin cenderung mengalami kenaikan ataupun penurunan yang tidak terduga [9]. Jika harga
Bitcoin turun secara terus menerus maka para investor akan mengalami kerugian.

Disamping itu, kondisi pandemi COVID-19 berdampak pada bertambahnya investor terhadap
aset mata uang digital ini. Dikarenakan kondisi masyarakat yang mengalami pemberhentian Kkerja
maupun pengurangan jumlah pendapatan, sehingga melakukan trading maupun investasi untuk
memenuhi kebutuhan hidup.Tercatat rata-rata volume perdagangan sebesar 109 USD per hari dengan
transaksi Bitcoin yang mendominasi sebesar 59,5% [10]. Dari adanya fenomena tersebut perlu dilakukan
peramalan terkait harga Bitcoin untuk meminimalisir kerugian bagi para investor ketika melakukan
transaksi. Dalam melakukan peramalan terdapat beberapa metode yang dapat digunakan yaitu model
ARIMA, Linear Regression, Exponential Smoothing dan Moving Average [11]. Selain itu, terdapat
model peramalan berbasis kecerdasan buatan antara lain klasifikasi, Neural Network, simulated
anneeling dan algoritma genetik [12].

Sesuai dengan penelitian terdahulu yang dilakukan oleh [13] terkait peramalan harga Bitcoin
menggunakan ARIMA menghasilkan model ARIMA (0,2,1) dengan hasil prediksi mendekati data asli
dan nilai error MAPE sebesar 4,753%. Selanjutnya, penelitian dari [14] terkait peramalan harga Bitcoin
menggunakan metode ANN dan ARIMA menghasilkan model ARIMA (3,1,2) dengan nilai MAPE
4,198% dan hasil peramalan menggunakan ANN menghasilkan MAPE sebesar 4,0556%. Penelitian lain
oleh [15] mengenai peramalan jumlah penumpang kereta api di PT KAI Semarang menggunakan metode
deteksi outlier menghasilkan model ARIMA Outlier ([1],0,1) dengan menambahkan 4 outlier. Di lain
sisi, penelitian yang dilakukan oleh [16] terkait prediksi jumlah keberangkatan penumpang pesawat di
Banadara Soekarno-Hatta menggunakan metode ARIMA outlier yang menghasilkan nilai MAPE
sebesar 7,08%.. Penelitian berikutnya oleh [17] mengenai prediksi kemiskinan menggunakan metode
naive dan moving average menghasilkan metode naive lebih akurat dikarenakan nilai MAPE lebih kecil
dibandingakan metode moving average yaitu sebesar 0,043.

Berdasarkan penelitian terdahulu terkait peramalan maka penelitian ini dilakukan dengan tujuan
mengetahui harga Bitcoin kedepannya. Sebab urgensi dari penelitian ini yaitu harga Bitcoin yang
cenderung naik turun. Penelitian ini menggunakan metode yang beracuan dengan penelitian sebelumnya
yang memiliki tingkat akurasi yang tinggi yaitu metode Neural Network, ARIMA Outlier, dan naive.
Dimana dalam hasil peramalan harga Bitcoin menggunakan metode tersebut dapat menjadi pandangan
investor dalam mengambil keputusan yang tepat saat transaksi.
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2. Kajian Teori

2.1 Bitcoin

Bitcoin adalah uang tunai yang disimpan di komputer dan dapat digunakan untuk menukar uang
tunai dalam transaksi jual beli online. Ini berbeda dengan mata uang online lainnya yang terhubung ke
bank dan menggunakan sistem pembayaran seperti Paypal. Bitcoin didistribusikan langsung di antara
pengguna tanpa perlu perantara [18].

2.2 ARIMA

Metode Autoregressive Integreated Moving Average biasa disingkat dengan ARIMA adalah
bagian dari metode peramalan untuk data runtun waktu yang bersifat stasioner [19]. ARIMA adalah
model yang digunakan untuk menganalisis deret waktu berdasarkan nilai-nilai pada masa lalu yaitu nilai
lag dan nilai residual dari peramalan, kemudian menghasilkan persamaan yang dapat digunakan dalam
meramalkan nilai-nilai priode selanjutnya [20]. Model ARIMA disempurnakan oleh George Box
Gwilym Jenki pada tahun 1976, dimana lebih dikenal dengan metode Box-Jenkins [21]. Metode ARIMA
pada jangka pendek sangat akurat, namun pada jangka panjang keakuratan tersebut menurun [22].
Terdapat beberapa model dari ARIMA yaitu model AR (autoregressive), model MA (moving average)
dan ARMA (autoregressive dan moving average) [23]. Model ARIMA didasarkan pada asumsi bahwa
data waktu sekarang dipengaruhi oleh data dan nilai residual dari data waktu sebelumnya. Secara umum
model dari ARIMA yaitu (p,d,q) [24]. Dimana p adalah urutan dari model autoregressive (regresi linear
yang menggabungkan data periode sebelumnya dengan data periode mendatang), d adalah derajat dari
differencing (pembedaan, agar data dalam keadaan stasioner) dan q adalah urutan model moving average
(korelasi antara data sebelumnya dalam menduga kesalahan nilai data selanjutnya pada data runtun
waktu) [25], [26]. Model umum ARIMA dapat dituliskan sesuai persamaan di bawah ini:

@(B)Z; = 6(B)w, D
Dimana,
Zs > nilai dari variabel X saat waktu ke-t
B . operator pergeseran ke belakang
Wy - nilai kesalahan pada waktu ke-t
Persamaan modelnya adalah:
Zy = (14007 + (@1~ 02)Ze g + -+ (B — Bp1)Ze—p + W — OgWey — = Ogwyg  (2)
Dimana,
Zs > nilai dari variabel X pada waktu ke-t,
04 : parameter moving average ke-q,
@, . pameteter autoregressive ke-p,
Wy > nilai error pada saat ke-t

Data yang dapat digunakan dalam model ARIMA harus stasioner dengan artian bahwa tidak ada
kenaikan maupun penurunan dalam data. Data diharuskan horizontal terhadap poros waktu, sehingga
dapat dikatakan bahwa kenaikan data berda pada nilai mean dan varians yang stabil dengan waktu.
Ketika data yang digunakan tidak stasioner maka diperlukan differencing untuk mendapatkan data yang
stasioner [27].
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2.3 Deteksi Outlier

Outlier adalah pengamatan yang tidak konsisten terhadap data deret waktu atau nilai yang
berbeda secara signifikan dengan data lainnya. Ada empat jenis outlier, yaitu Innovative Outlier (10),
Additive Outlier (AO), Temporary Change (TC) dan Level Shift (LS).

AO adalah kejadian yang mempengaruhi data runtun waktu hanya dalam satu periode, yaitu
pengamatan ke-T. Bentuk umum AO pada proses ARMA didefinisikan sebagai berikut:

, _{ X, t#T
t_Xt'l'(U t=T

=X, + wl,"
B
=——a, + wI™ (3)

Dimana
m _ (1 t+T
Iy = {0 t=T
Merupakan variabel indikator yang menunjukkan ada tidaknya outlier pada waktu T.
10 adalah peristiwa yang mengikuti proses ARMA. Bentuk umum 10 didefinisikan sebagai berikut:

6(B
Zy =X, + %wltm
(B
B ¢EB§ (ac + w1 ™) ®

LS adalah peristiwa yang mempengaruhi deret pada titik waktu tertentu dan menyebabkan
perubahan permanen yang tiba-tiba. Model outlier LS digambarkan sebagai berikut:

1
Z, =X, + ——wI" (5)

TC adalah suatu kejadian dimana outlier menimbulkan efek awal pada waktu t sebesar o,
kemudian perlahan-lahan besarnya sesuai 6. Model TC dapat ditulis sebagai berikut:

1

Z, =X —wl
t= AT T T apy

)] (6)

Jika § = 0 maka TC adalah kasus additive outlier. Pada § = 1 maka TC adalah kasus level shift [28].

2.4 Naive

Metode naive merupakan salah satu metode peramalan, dimana hasil peramalan dimasa
mendatang sama dengan data pada periode terakhir [29]. Metode naive biasanya digunakan sebagai
perbandingan dengan metode lain [30], dikarenakan metode naive mudah dalam menghasilkan hasil
peramalan. Secara sistematis model naive dapat dituliskan sebagai berikut :

Xiy1 = X )

Dimana X; merupakan data asli pada periode ke-t. Dengan demikian, hasil dari peramalan data
asli sebelumnya akan sama dengan data yang selanjutnya.
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2.5 Neural Network

Artificial Neural Network atau jaringan saraf tiruan merupakan metode pemodelan berbasis data
yang memiliki karakteristik pada kemampuannya dalam belajar dari sekumpulan contoh data yang
terbatas [31]. Dapat diartikan pula bahwa Artificial Neural Network merupakan metode matematika,
dimana sistem kerja dari metode ini meniru otak atau syaraf manusia [32]. Secara umum metode ini
memiliki 3 layer atau neuron dalam tahapan perhitungannya yang terdiri dari layer input, layer serta layer
output [33] sesuai yang tertera pada gambar dibawah ini.

N Output layer

Input layer

Gambar 1. Arsitektur Neural Network

2.6 Nilai Keakuratan Model

Tingkat kesalahan rata-rata total (MAPE) dihitung dengan membagi kesalahan aktual untuk
setiap periode dengan pengukuran aktual untuk periode tersebut. Nilai MAPE dapat ditemukan
menggunakan rumus berikut [34]:

__ (100% |Xe—Fe
MAPE = (122) P (®)

Dengan
X; . Data aktual pada periode t
F; : nilai prediksi pada periode t
Estimasi keakuratan model dikategorikan berdasarkan skor MAPE sebagai berikut:

1. <10% - prediksi sangat baik

2. 10% - 20% . prediksi baik

3. 20% - 50% : prediksi cukup baik

4. >50% . prediksi buruk

3. Metode Penelitian

Pada penelitian ini menggunakan data bulanan harga Bitcoin yang diperoleh dari website [8]
dengan satu variabel. Data yang digunakan mulai dari bulan September tahun 2017 hingga bulan Juni
tahun 2022 dengan total 58 data. Peramalan harga Bitcoin menggunakan beberapa metode yaitu naive,
SARIMA, dan neural network. Dimana akan dilakukan perbandingan dari ketiga metode tersebut dengan
memilih metode yang memiliki nilai galat terkecil [35]. Dibawah ini akan ditampilkan data yang
digunakan dalam penelitian.
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Tabel 1. Sampel data penelitian

Tahun Bulan Harga Bitcoin
2017 September 57801700
2018 Januari 140500000
2019 Januari 48582000
2020 Januari 127444000
2021 Januari 465246016
2022 Juni 314558016

Perhitungan peramalan dan pemodelan dilakukan dengan menggabungkan semua data pada

bagian training dan testing. Berikut alur penelitian yang ditampilkan dalam bentuk flowchart.

4. Hasil dan Pembahasan

Analisis awal dalam penelitian ini yaitu dengan melihat pola data harga bitcoin. Pola data harga
bitcoin dapat dilihat melalui plot time series. Plot harga bitcoin dalam bulanan akan ditampilkan sebagai

berikut.

Input Data

[ Naive ] [ SARIMA ] [_\"eu ral Network

asil Perhitungar

Menghitung Nilai
Error

Gambar 2. Alur penelitian

Gambar 3. Plot Time Series Harga Bitcoin
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Berdasarkan Gambar 3, pola data harga bitcoin terlihat yaitu cenderung mengalami kenaikan
yang pesat. Sehingga pola data harga bitcoin dapat dikatakan memiliki pola siklik. Maka dalam
perhitungan peramalan harga bitcoin untuk periode berikutnya harus menggunakan metode yang sesuai
dengan pola data harga bitcoin. Berikut beberapa hasil perhitungan peramalan harga bitcoin dengan tiga
metode yang berbeda.

4.1 Naive

Telah diketahui bahwa hasil peramalan menggunakan metode naive sama dengan periode
sebelumnya. Berikut hasil peramalan harga bitcoin menggunakan rumus pada persamaan (2.5).

Tabel 2. Hasil Peramalan Naive

Tahun Bulan Data Aktual Metode Naive
2017 9 57801700 0
2017 12 222502992 150999104
2018 1 140500000 222592992
2018 12 54953000 58850000
2019 1 48582000 54953000
2019 12 100402000 107848000
2020 1 127444000 100402000
2020 12 406377984 274848992
2021 1 465246016 406377984
2021 12 668630016 820182016
2022 1 552563008 668630016
2022 12 0 314558016

Berdasarkan Tabel 2, peramalan harga bitcoin selama 6 bulan kedepan menunjukkan angka yang
konstan yaitu sebesar 314558016. Dalam perhitungan peramalan harga bitcoin menggunakan metode
naive menghasilkan nilai MAPE sebesar 19.22%. Dimana nilai keakuratan model termasuk dalam
kategori baik.

4.2 ARIMA Outlier

Tahap awal pemodelan menggunakan ARIMA yaitu mengidentifikasi pola data terlebih dahulu.
Berdasarkan Gambar 3, bahwa pola data termasuk dalam pola siklik. Maka tahap selanjutnya yaitu
pengujian kestasioneran data terhadap varians maupun rata-rata. Pengujian kestasioneran data dapat
dilihat berdasarkan plot ACF dan Dickey Fuller. Didapatkan hasil dari perhitungan Dickey Fuller sebesar
-1.8531 dengan p-value 0.634 > a. Disamping itu, berdasarkan plot ACF dapat dilihat pada gambar
dibawah ini.
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Gambar 4. Plot ACF dan PACF

Berdasarkan Gambar 4, terlihat bahwa data tidak stasioner terhadap rata-rata. Sehingga
diperlukan differencing data harga bitcoin terlebih dahulu untuk mendapatkan data yang stasioner dalam
rata-rata maupun varians. Diperlukan dua kali proses differencing terhadap data harga bitcoin.
Dikarenakan dalam differencing pertama data belum menunjukkan kestasioneran. Berikut hasil
differencing data yang ditampilkan melalui plot ACF dan PACF.

‘‘‘‘‘‘‘‘

+

Gambar 5. Plot ACF dan PACF setelah differencing

Berdasarkan Gambar 5, ditinjau dari plot ACF bahwa data telah stasioner terhadap rata-rata.
Sedangkan, dengan pengujian Dickey Fuller setelah differencing didapatkan bahwa nilai p — value <
0.05. Sehingga dapat dikatakan bahwa data harga bitcoin telah stasioner dalam mean maupun varians.
Disamping itu, sesuai dengan plot ACF dan PACF didapatkan model tentatif antara lain ARIMA (1,2,1),
ARIMA (0,2,1), ARIMA (1,2,0), ARIMA (1,2,[8]), ARIMA (1,2,[18]), ARIMA (1,2,[1,8]),
ARIMA(1,2,[1,18]), ARIMA(0,2,[1,8]), ARIMA(0,2,[0,18]), ARIMA(0,2,[8]) dan ARIMA(0,2,[18]).
Dari beberapa model yang telah didapat perlu dilakukan pengujian signifikansi parameter, uji White
Noise dan pengujian distribusi normal.

4.2.1 Pengujian Signifikansi Parameter

Total terdapat 11 model tentatif yang akan melalui tahap pengujian signifikansi parameter.
Dengan menggunakan taraf signifikansi atau a sebesar 5% didapatkan bahwa model ARIMA (0,2,1)
yang memenuhi syarat uji signifikansi parameter. diperoleh nilai p-value sebesar 2.2 x 10716,
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4.2.2  Uji White Noise

Setelah dilakukan pengujian signifikansi paramater maka harus beralih ke tahap pengujian uji
white noise. Berdasarkan hasil dari pengujian white noise bahwa diperoleh nilai p-value sebesar
0.0893 > a, sehingga model ARIMA (0,2,1) memenuhi uji white noise.

4.2.3  Pengujian Distribusi Normal

Dalam tahap pengujian distribusi normal menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dengan nilai «
sebesar 0.05. berdasarkan hasil pengujian distribusi normal bahwa model ARIMA (0,2,1) menghasilkan
nilai p-value sebesar 0.0004202. Maka disimpulkan bahwa model ARIMA (0,2,1) tidak berdistribusi
normal, sehingga diperlukan pendeteksian outlier.

4.2.4 Deteksi Outlier

Berdasarkan hasil pengujian untuk mendeteksi outlier, didapatkan total outlier sesuai dengan
tabel berikut.

Tabel 3. Hasil Pendeteksian Outlier

Obs Periode Type Estimasi p-value
51 November 2021 Additive 0.00032406 0.71868
45 Mei 2021 Innovational ~ -0.00329812 0.02114
50 Oktober 2021 Innovational 0.00164556 0.25450

Sesuai dengan tabel diatas, bahwa terdapat tiga outlier yang terdeteksi. Selanjutnya dilakukan
penambahan outlier pada model ARIMA (0,2,1) secara satu persatu. Dengan penambahan tiga outlier
ternyata model tetap signifikan dengan nilai p-value sebesar 3.935 x 10~7. Disamping itu, model
ARIMA menjadi berdistribusi normal dengan p-value 0.2033. Sehingga didapatkan model akhir ARIMA
outlier sebagai berikut:

Z, = 0.1482 + 0.00032406 A0, — (0.75162069¢t_,)(0.00329812 01, — 0.00164556 01,)

Setelah didapatkan model ARIMA (0,2,1) dengan penambahan outlier, dilakukan peramalan
harga bitcoin untuk 6 bulan kedepan. Dari hasil peramalan tersebut dilakukan evaluasi keakuratan
metode dalam melakukan prediksi. Didaptkan nilai MAPE sebesar 18.58% dimana termasuk dalam
kategori baik.

4.3 Neural Network

Perhitungan peramalan harga bitcoin dengan neural network menggunakan metode multilayer
perceptrons. Tahap awal yang dilakukan yaitu memasukkan data dalam model MLP, berikut model yang
terbentuk dalam proses perhitungan.

Gambar 6. Arsitektur MLP
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Berdasarkan Gambar 6, dalam pemrosesan data dengan metode multilayer perceptron terdapat
dua inputan data. Setelah itu, data diproses dalam hidden layer, dimana terdapat hidde layer dalam proses
perhitungan. Sehingga menghisalkan satu keluaran yang merupakan prediksi harga bitcoin dalam
periode selanjutnya. Hasil peramalan harga bitcoin untuk bulan ke depan akan dievaluasi keakuratannya
dengan menggunakan MAPE. Didapatkan nilai MAPE dalam perhitungan menggunakan metode ini
sebesar 19.39% yang termasuk dalam kategori baik.

4.4 Perbandingan Metode

Setelah dilakukan peramalan harga bitcoin dengan menggunakan tiga metode yaitu naive,
ARIMA outlier dan neural network maka selanjutnya dilakukan perbandingan metode untuk
menentukan metode mana yang cocok untuk digunakan peramalan harga bitcoin. Dalam
membandingkan ketiga metode tersebut dengan melihat nilai MAPE yang diperoleh. Berikut daftar
perolehan MAPE dari ketiga metode.

Tabel 4. Hasil Perbandingan

Metode MAPE (%)
Naive 19.22
ARIMA OQutlier 18.58
Neural Network 19.39

Berdasarkan Tabel 4, bahwa nilai MAPE terkecil pada metode ARIMA outlier. Dengan
demikian, metode yang terpilih untuk meramalkan harga bitcoin yaitu metode ARIMA outlier. Berikut
hasil peramalan harga bitcoin untuk 6 bulan kedepan menggunakan metode terpilih dan grafiknya.

Tabel 5. Hasil Peramalan Harga Bitcoin

Periode Hasil Prediksi
Juli 2022 319062422
Agustus 2022 323566828
September 2022 328071233
Oktober 2022 332575639
November 2022 337080045
Desember 2022 341584451

Gambar 7. Grafik Hasil Peramalan
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5. Simpulan

Berdasarkan hasil dari analisis data harga bitcoin bahwa memiliki pola data siklik. Sehingga

dalam melakukan peramalan harga bitcoin periode selanjutnya harus menggunakan metode yang sesuai.
Dimana metode yang digunakan yaitu naive, ARIMA outlier dan neural network. Dari ketiga metode
tersebut dibandingkan untuk mendapatkan satu metode yang tebaik. Perbandingan dilakukan dengan
melihat nilai MAPE terkecil. Diperoleh metode yang cocok yaitu ARIMA outlier dengan MAPE sebesar

18.58%.
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