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 Bitcoin is a blockchain-based digital asset characterized by high 

price volatility, complicating investment decision-making and 

increasing the need for accurate prediction methods. As Bitcoin 

adoption and crypto asset transactions increase in Indonesia, the 

ability to predict price movements is becoming increasingly 

important for investors and industry players. Although various 

studies have developed cryptocurrency price prediction models, 

comparative studies comparing statistical, machine learning, and 

deep learning approaches on the same dataset are still limited. 

Therefore, this study aims to compare the performance of the 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost), and Long Short-Term Memory 

(LSTM) algorithms in predicting Bitcoin's daily price. The dataset 

used is historical Bitcoin to Rupiah (BTC/IDR) data from January 1, 

2020, to May 31, 2025, obtained from public datasets. The research 

stages include data collection, data preprocessing, data division 

using the temporal split method with a 70:30 ratio, implementation 

of the baseline model without hyperparameter optimization, and 

evaluation using the Root Mean Square Error (RMSE), Mean 

Absolute Error (MAE), and Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) metrics. The results show that the LSTM model produces the 

best performance with an RMSE value of 83,205,260, MAE of 

63,429,270, and MAPE of 4.90%, followed by XGBoost with a MAPE 

value of 20.29%, while ARIMA produces the lowest performance 

with a MAPE value of 46.44%. These findings indicate that LSTM is 

more effective in capturing non-linear patterns and temporal 

dependencies in volatile Bitcoin price data compared to ARIMA and 

XGBoost. Thus, a deep learning approach using LSTM can be a 

better alternative. 
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 Abstrak 

Bitcoin merupakan aset digital berbasis teknologi blockchain yang 

memiliki karakteristik volatilitas harga tinggi sehingga menyulitkan 

proses pengambilan keputusan investasi dan meningkatkan 

kebutuhan akan metode prediksi yang akurat. Seiring meningkatnya 

adopsi Bitcoin dan transaksi aset kripto di Indonesia, kemampuan 

memprediksi pergerakan harga menjadi semakin penting bagi 

investor maupun pelaku industri. Meskipun berbagai penelitian telah 

mengembangkan model prediksi harga cryptocurrency, kajian 

komparatif yang membandingkan pendekatan statistik, machine 

learning, dan deep learning pada dataset yang sama masih terbatas. 
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Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

performa algoritma Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), dan Long Short-

Term Memory (LSTM) dalam memprediksi harga harian Bitcoin. 

Dataset yang digunakan berupa data historis Bitcoin terhadap Rupiah 

(BTC/IDR) periode 1 Januari 2020 hingga 31 Mei 2025 yang 

diperoleh dari dataset publik. Tahapan penelitian meliputi 

pengumpulan data, prapemrosesan data, pembagian data 

menggunakan metode temporal split dengan rasio 70:30, 

implementasi model baseline tanpa optimasi hyperparameter, serta 

evaluasi menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE), 

Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LSTM 

menghasilkan performa terbaik dengan nilai RMSE sebesar 

83.205.260, MAE sebesar 63.429.270, dan MAPE sebesar 4,90%, 

diikuti oleh XGBoost dengan nilai MAPE sebesar 20,29%, 

sedangkan ARIMA menghasilkan performa terendah dengan nilai 

MAPE sebesar 46,44%. Temuan ini menunjukkan bahwa LSTM 

lebih efektif dalam menangkap pola non-linear dan dependensi 

temporal pada data harga Bitcoin yang bersifat volatil dibandingkan 

ARIMA dan XGBoost. Dengan demikian, pendekatan deep learning 

menggunakan LSTM dapat menjadi alternatif yang lebih baik. 

 

PENDAHULUAN 

Bitcoin merupakan mata uang digital terdesentralisasi pertama di dunia, diperkenalkan 

pada tahun 2009 oleh individu atau kelompok dengan nama samaran Satoshi Nakamoto 

(Nakamoto, n.d.). Berbeda dengan mata uang konvensional yang dikendalikan oleh bank 

sentral, Bitcoin beroperasi tanpa otoritas pusat melalui teknologi blockchain—sebuah buku 

besar digital yang mencatat semua transaksi secara transparan dan permanen. Transaksi Bitcoin 

divalidasi oleh jaringan komputer (nodes) melalui proses yang disebut penambangan (mining) 

yang menggunakan algoritma kriptografi untuk memastikan keamanan dan integritas data 

(AlMadany et al., 2024). 

Seiring dengan pertumbuhan adopsi dan kapitalisasi pasar, Bitcoin telah menjadi subjek 

perhatian utama dalam dunia keuangan dan teknologi. Namun, salah satu karakteristik utama 

Bitcoin adalah volatilitas harganya yang tinggi dengan fluktuasi signifikan dalam waktu 

singkat. Volatilitas ini disebabkan oleh berbagai faktor, termasuk perubahan regulasi, sentimen 

pasar, adopsi teknologi, dan dinamika ekonomi global. Sebagai contoh, pada tahun 2024, harga 

Bitcoin mencapai puncaknya sekitar $93.429 dengan kapitalisasi pasar sekitar $1,85 triliun, 

namun juga mengalami penurunan tajam dalam periode tertentu. 

Prediksi harga Bitcoin menjadi penting karena investor memerlukan informasi prediktif 

untuk menentukan waktu yang tepat dalam membeli atau menjual aset. Dengan memahami 

potensi pergerakan harga, investor dapat mengimplementasikan strategi lindung nilai (hedging) 

untuk mengurangi risiko kerugian. Perusahaan yang menerima pembayaran dalam Bitcoin atau 

berinvestasi dalam aset kripto perlu memperkirakan nilai tukar untuk perencanaan keuangan 

yang efektif. Selain itu, prediksi harga yang akurat dapat mendukung pengembangan aplikasi 

dan layanan keuangan berbasis blockchain. 
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Dalam konteks ini, penggunaan model prediktif seperti Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), dan Long Short-Term 

Memory (LSTM) menjadi relevan untuk menganalisis tren harga Bitcoin dan memberikan 

wawasan yang berguna bagi berbagai pemangku kepentingan. Ketiga algoritma tersebut dipilih 

karena mewakili pendekatan dari tiga paradigma berbeda: statistik konvensional (ARIMA), 

machine learning berbasis pohon keputusan (XGBoost), dan deep learning sekuensial (LSTM). 

Dengan membandingkan performa baseline-nya pada domain yang sama, penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan wawasan mengenai kekuatan relatif dari tiap paradigma dalam 

konteks prediksi harga aset digital. 

Di Indonesia, adopsi aset kripto menunjukkan tren yang meningkat. Hingga November 

2024, jumlah investor kripto di Indonesia mencapai 22,11 juta. Selain itu, nilai transaksi aset 

kripto sepanjang tahun 2024 mencapai Rp650,61 triliun, meningkat hampir empat kali lipat 

dibandingkan tahun sebelumnya. Pertumbuhan ini mencerminkan minat yang tinggi dari 

masyarakat terhadap aset digital, sekaligus menekankan pentingnya alat prediksi harga yang 

andal untuk mendukung pengambilan keputusan investasi. 

Meskipun telah banyak penelitian yang membahas model prediksi harga Bitcoin, 

sebagian besar studi tersebut berfokus pada pengembangan atau penerapan satu jenis model 

tertentu. Berdasarkan penelitian sebelumnya oleh (Oyedele et al., 2023) (Viéitez et al., 2024), 

pendekatan deep learning dan boosted trees telah terbukti memiliki potensi signifikan dalam 

meningkatkan akurasi prediksi harga kripto. Namun, kajian komparatif secara sistematis 

mengenai performa ARIMA, XGBoost, dan LSTM untuk prediksi harga Bitcoin pada periode 

2020–2025 masih terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

performa model ARIMA, XGBoost, dan LSTM dalam memprediksi harga Bitcoin, dengan 

menggunakan dataset publik periode 2020–2025. Evaluasi performa akan dilakukan 

berdasarkan metrik Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE). 

Kebaruan (novelty) penelitian ini terletak pada beberapa aspek. Pertama, penelitian ini 

melakukan perbandingan langsung antara tiga paradigma berbeda (ARIMA sebagai 

representasi statistik klasik, XGBoost sebagai representasi machine learning berbasis boosted 

tree, dan LSTM sebagai representasi deep learning) pada dataset yang sama dengan periode 

waktu yang sama. Kedua, penelitian ini menggunakan dataset publik terbaru (2020-2025) yang 

belum banyak dieksplorasi dalam penelitian sebelumnya. Ketiga, penelitian ini menggunakan 

pendekatan baseline tanpa optimasi hyperparameter untuk memberikan perbandingan yang adil 

dan objektif antar model. Keempat, penelitian ini menggunakan metrik evaluasi komprehensif 

(RMSE, MAE, dan MAPE) untuk menilai performa prediksi dari berbagai perspektif. Kelima, 

penelitian ini menggunakan data BTC/IDR yang relevan dengan konteks investor dan pasar 

kripto di Indonesia. 

Dengan membandingkan performa baseline dari ketiga pendekatan ini pada dataset 

publik yang relevan, penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada pemahaman yang lebih 

mendalam tentang efektivitas relatif pendekatan statistik, machine learning, dan deep learning 

dalam konteks prediksi harga aset digital. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan wawasan mengenai performa relatif dari tiap model dalam memprediksi harga 

Bitcoin berdasarkan data terkini. Selain itu, temuan ini juga dapat menjadi referensi bagi 
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investor dan praktisi dalam mengembangkan strategi investasi yang lebih efektif di pasar 

kripto. 

 

METODE PENELITIAN 

Pengumpulan Data 

Data yang digunakan adalah data sekunder harian harga Bitcoin terhadap Rupiah 

(BTC/IDR) dari 1 Januari 2020 hingga 31 Mei 2025, diperoleh dari Investing.com dengan link 

Investing.com melalui unduhan format CSV. Dataset ini terdiri dari 1.971 baris observasi 

dengan kolom Date (tanggal), Price (harga penutupan), Open, High, Low, Volume, dan 

Change%. Setelah diunduh, data akan dipra-proses untuk memastikan konsistensi format 

tanggal dan nilai numerik sebelum langkah selanjutnya. 

 
Gambar 1 Data Historis BTCIDR 

 

Prapemrosesan Data 

Tahap prapemrosesan data dilakukan sebelum proses pemodelan untuk memastikan 

kualitas data yang digunakan berada dalam kondisi baik dan sesuai untuk analisis time series. 

Pada penelitian ini, proses prapemrosesan meliputi data cleaning, konversi format data, 

pemeriksaan missing value, penanganan missing value, pengecekan data duplikat, visualisasi 

rolling mean, pembersihan data akhir, pembagian data train-test, normalisasi data, serta 

pembentukan sequence data untuk model Long Short-Term Memory (LSTM). 

Tahapan prapemrosesan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python pada 

environment Kaggle. Implementasi preprocessing bertujuan untuk meningkatkan konsistensi 

data serta mengurangi potensi error selama proses pemodelan menggunakan algoritma 

ARIMA, XGBoost, dan LSTM. 

 

 

 

 

https://id.investing.com/indices/investing.com-btc-idr-historical-data
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

Deskripsi Eksperimen 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa tiga algoritma prediksi time 

series, yaitu ARIMA, XGBoost, dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam memprediksi 

harga harian Bitcoin terhadap Rupiah (BTC/IDR). Dataset yang digunakan merupakan data 

historis harian Bitcoin periode 1 Januari 2020 hingga 31 Mei 2025 yang diperoleh dari 

Investing.com dalam format CSV. 

 
Gambar 2 Dataset Overview 

Tahap eksperimen dilakukan menggunakan pendekatan baseline tanpa optimasi 

hyperparameter lanjutan agar perbandingan performa antar model dapat dilakukan secara lebih 

adil dan objektif. Ketiga model diuji menggunakan dataset yang sama dengan skema 

pembagian data training dan testing menggunakan metode temporal split sebesar 70:30. 

Pendekatan temporal split dipilih karena penelitian ini menggunakan data time series sehingga 

urutan waktu harus dipertahankan dan data tidak boleh diacak. 

 
Gambar 3 Train Test Split 

 

Sebelum proses pemodelan dilakukan, dataset terlebih dahulu melalui tahap 

prapemrosesan yang meliputi data cleaning, konversi tipe data, penanganan missing value, 

visualisasi rolling mean, normalisasi data untuk LSTM, serta pembentukan sequence data. 

Seluruh eksperimen dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python pada environment 

Kaggle dengan library Pandas, NumPy, Statsmodels, XGBoost, TensorFlow, dan Scikit-learn. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan tiga metrik evaluasi utama, yaitu Root 

Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE). Ketiga metrik tersebut digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi 

model terhadap nilai aktual harga Bitcoin pada data testing. 
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Evaluasi Model 

Pada tahap ini, ketiga model diuji kemampuannya dalam memprediksi harga Bitcoin 

pada data uji yang memiliki karakteristik volatilitas tinggi, khususnya pasca-fenomena Bitcoin 

Halving di tahun 2024. 

Model ARIMA 

Model ARIMA digunakan sebagai representasi pendekatan statistik klasik dalam 

penelitian ini. Sebelum proses pemodelan dilakukan, data terlebih dahulu diuji menggunakan 

Augmented Dickey-Fuller (ADF) Test untuk mengetahui apakah data bersifat stasioner atau 

tidak. Berdasarkan hasil pengujian diperoleh nilai p-value lebih besar dari 0,05 sehingga data 

dinyatakan non-stationary. Oleh karena itu, model ARIMA menggunakan differencing orde 

satu pada parameter baseline: 

ARIMA(1,1,1) 

Pada penelitian ini proses forecasting dilakukan menggunakan pendekatan recursive 

forecasting, yaitu hasil prediksi pada satu langkah waktu dimasukkan kembali ke dalam 

sequence historis untuk menghasilkan prediksi pada langkah berikutnya. Pendekatan ini 

digunakan untuk mensimulasikan kondisi prediksi dunia nyata tanpa menggunakan data aktual 

masa depan. 

 
Gambar 0 Output ADF Test 

 

Hasil evaluasi model ARIMA pada data testing menunjukkan performa yang relatif 

rendah dibandingkan model lainnya. Berdasarkan hasil pengujian diperoleh nilai RMSE, MAE, 

dan MAPE yang cukup tinggi. Secara visual, hasil prediksi ARIMA terlihat cenderung bergerak 

stagnan dan tidak mampu mengikuti volatilitas harga Bitcoin yang sangat dinamis. 

 

 
Gambar 5 Hasil Prediksi Model ARIMA terhadap Data Aktual Bitcoin 
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Kondisi tersebut menunjukkan bahwa pendekatan statistik linear seperti ARIMA 

memiliki keterbatasan dalam memodelkan karakteristik pasar cryptocurrency yang bersifat 

non-linear dan highly volatile. Selain itu, penggunaan recursive forecasting juga menyebabkan 

terjadinya akumulasi error pada setiap langkah prediksi sehingga performa model semakin 

menurun pada periode forecasting jangka panjang. 

Model XGBoost 

Model XGBoost digunakan sebagai representasi pendekatan machine learning berbasis 

boosted decision tree. Karena XGBoost bukan model time series secara langsung, maka 

dilakukan feature engineering menggunakan lag features dari t−1 hingga t−7 untuk membantu 

model mempelajari pola historis harga Bitcoin. Berdasarkan base model yang telah dibuat, 

konfigurasi sebagai berikut: 

1. Learning Rate: 0.1 

2. Max Depth: 3 

3. N_Estimators: 100. 

Penelitian ini tidak menggunakan hyperparameter tuning tambahan agar konsistensi 

baseline antar model tetap terjaga. Setelah proses training selesai dilakukan, model digunakan 

untuk memprediksi harga Bitcoin pada data testing menggunakan metode predict(). 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model XGBoost memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan ARIMA. Nilai error berhasil diturunkan secara signifikan dan visualisasi 

prediksi menunjukkan bahwa model mampu mengikuti pola pergerakan harga Bitcoin pada 

awal periode pengujian. 

 
Gambar 6 Hasil Prediksi Model XGBoost terhadap Data Aktual Bitcoin 

 

Namun, pada periode kenaikan harga Bitcoin yang sangat tinggi, model XGBoost mulai 

mengalami saturation sehingga garis prediksi terlihat cenderung stagnan dan tertinggal 

dibandingkan data aktual. Kondisi ini menunjukkan bahwa model tree-based memiliki 

keterbatasan dalam melakukan generalisasi terhadap tren jangka panjang pada data time series 

yang sangat volatil. 

Meskipun demikian, XGBoost tetap menunjukkan performa yang kompetitif dan lebih 

stabil dibandingkan pendekatan statistik klasik. 

Model LSTM 

Model Long Short-Term Memory (LSTM) digunakan sebagai representasi pendekatan 

deep learning dalam penelitian ini. Sebelum proses training dilakukan, data terlebih dahulu 
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dinormalisasi menggunakan MinMaxScaler dan diubah menjadi sequence data dengan window 

size sebesar 7 hari. 

Arsitektur baseline LSTM yang digunakan terdiri dari satu layer LSTM dengan 50 

hidden units yang diikuti oleh satu Dense layer sebagai output. Model dilatih selama 20 epoch 

menggunakan optimizer Adam dan loss function Mean Squared Error (MSE). 

 
Gambar 7 Training epoch output 

 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model LSTM memberikan performa terbaik 

dibandingkan seluruh model yang diuji. Nilai RMSE, MAE, dan MAPE yang dihasilkan lebih 

rendah dibandingkan ARIMA maupun XGBoost. Selain itu, visualisasi prediksi menunjukkan 

bahwa model LSTM mampu mengikuti pola pergerakan harga Bitcoin secara lebih baik dan 

stabil. 

Kemampuan tersebut menunjukkan bahwa LSTM lebih efektif dalam mempelajari 

dependensi temporal dan pola non-linear pada data time series cryptocurrency. Mekanisme 

memory cell pada LSTM memungkinkan model untuk mempertahankan informasi historis 

penting sehingga lebih adaptif terhadap perubahan tren dan volatilitas pasar Bitcoin. 

 
Gambar 8 Hasil Prediksi Model LSTM terhadap Data Aktual Bitcoin 
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Analisis dan Perbandingan Model 

Tabel berikut menyajikan perbandingan performa ketiga model terhadap data pengujian: 

 

Tabel 1 Perbandingan Performa Model Prediksi Bitcoin 

Model RMSE  MAE  MAPE 

ARIMA 689,532,700 593,561,500 46.44% 

XGBoost 407,783,400 290,669,700 20.29% 

LSTM 83,205,260 63,429,270 4.90% 

 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 1, model LSTM menghasilkan performa terbaik 

dibandingkan model ARIMA dan XGBoost. Hal ini ditunjukkan oleh nilai RMSE, MAE, dan 

MAPE yang paling rendah pada seluruh metrik evaluasi. Model LSTM mampu menghasilkan 

nilai MAPE sebesar 4,90%, yang menunjukkan tingkat kesalahan prediksi relatif kecil terhadap 

harga aktual Bitcoin. 

 
Gambar 9 Perbandingan Hasil Prediksi Ketiga Model terhadap Data Aktual Bitcoin 

 

Sementara itu, model ARIMA menghasilkan performa terendah dengan nilai error paling 

tinggi. Kondisi ini menunjukkan bahwa pendekatan statistik linear memiliki keterbatasan 

dalam menangani karakteristik data cryptocurrency yang bersifat non-linear dan highly 

volatile. 

Model XGBoost menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan ARIMA, namun 

masih mengalami keterbatasan dalam mengikuti tren kenaikan harga Bitcoin yang ekstrem. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan deep learning 

menggunakan LSTM lebih efektif dalam memodelkan pola temporal dan volatilitas harga 

Bitcoin dibandingkan pendekatan statistik maupun machine learning berbasis boosted tree. 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian mengenai perbandingan model ARIMA, XGBoost, dan 

Long Short-Term Memory (LSTM) dalam melakukan prediksi harga harian Bitcoin 

(BTC/IDR) periode 2020–2025, dapat disimpulkan bahwa model LSTM menunjukkan 

performa prediksi terbaik dibandingkan dengan model lainnya. Berdasarkan hasil evaluasi 

menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan 
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Mean Absolute Percentage Error (MAPE), model LSTM mampu menghasilkan tingkat 

kesalahan paling rendah dengan nilai MAPE sebesar 4,90%, sehingga prediksi yang dihasilkan 

memiliki tingkat kedekatan paling tinggi terhadap data aktual harga Bitcoin. Hal ini 

menunjukkan bahwa kemampuan LSTM dalam mempelajari pola historis dan hubungan 

temporal pada data time series memberikan keunggulan dalam menghadapi karakteristik pasar 

cryptocurrency yang kompleks. 

Masing-masing model memiliki karakteristik dan keterbatasan yang berbeda dalam 

melakukan prediksi harga Bitcoin. Model ARIMA memiliki keunggulan dari sisi 

kesederhanaan implementasi dan kemudahan interpretasi statistik, tetapi kurang mampu 

menangkap pola non-linear serta volatilitas tinggi yang terdapat pada pergerakan harga 

cryptocurrency. Sementara itu, model XGBoost menunjukkan kemampuan yang lebih baik 

dibandingkan ARIMA dalam mengenali pola lokal dari data historis Bitcoin, namun masih 

mengalami keterbatasan ketika menghadapi perubahan harga yang ekstrem atau lonjakan tren 

yang tinggi. Berbeda dengan kedua model tersebut, LSTM memiliki kemampuan yang lebih 

baik dalam memahami pola non-linear, dependensi jangka panjang, dan perubahan tren 

dinamis pada data harga Bitcoin, meskipun membutuhkan sumber daya komputasi yang lebih 

besar dalam proses pelatihannya. 

Karakteristik data Bitcoin yang bersifat highly volatile, non-linear, dan memiliki 

perubahan tren yang cepat menjadi faktor utama yang memengaruhi efektivitas setiap 

algoritma prediksi. Model berbasis statistik linear seperti ARIMA cenderung mengalami 

underfitting karena tidak mampu menangkap kompleksitas pola pergerakan harga 

cryptocurrency, sedangkan model berbasis deep learning seperti LSTM lebih adaptif dalam 

mempelajari pola perubahan pasar yang dinamis. Dengan kemampuan tersebut, LSTM mampu 

memberikan hasil prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode lainnya dalam konteks 

prediksi harga Bitcoin. 

Selain itu, penggunaan pendekatan baseline tanpa optimasi hyperparameter lanjutan 

memberikan gambaran perbandingan performa yang objektif antar model karena seluruh 

algoritma diuji menggunakan dataset, metode pembagian data, serta indikator evaluasi yang 

sama. Hasil penelitian menunjukkan bahwa meskipun belum dilakukan optimasi lanjutan, 

model LSTM tetap mampu memberikan performa yang lebih unggul dibandingkan ARIMA 

dan XGBoost. Dengan demikian, LSTM dapat menjadi pendekatan yang lebih sesuai untuk 

pengembangan sistem prediksi harga cryptocurrency, khususnya pada aset digital dengan 

tingkat volatilitas tinggi seperti Bitcoin. 
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