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Abstrak—Cryptocurrency, khususnya Bitcoin, telah 

menjadi salah satu aset yang paling populer di pasar global 

saat ini. Mengingat fluktuasi harga yang tajam, prediksi tren 

harga Bitcoin menjadi sangat penting bagi investor dan 

analisis pasar. Makalah ini membahas penerapan Singular 

Value Decomposition (SVD) untuk mereduksi dimensi data 

dengan tujuan meningkatkan akurasi model dalam 

memprediksi tren harga Bitcoin. Kombinasi SVD dan Long 

Short Term Memory (LSTM) terbukti meningkatkan efisiensi 

pelatihan model, mengurangi risiko overfitting, dan 

menghasilkan prediksi harga Bitcoin yang lebih akurat 

dibanding metode biasa. Pendekatan ini menunjukkan 

potensi SVD dan LSTM dalam menganalisis data yang 

kompleks untuk memprediksi tren pasar kripto. 

 

Kata Kunci—Cryptocurrency, Bitcoin, Singular Value 

Decomposition, Long Short-Term Memory. 

 

I.   PENDAHULUAN 

Investasi cryptocurrency kini menjadi salah satu bidang 

yang semakin populer dalam dunia bisnis modern. 

Popularitas pasar digital dan kemajuan teknologi baru telah 

meningkatkan pertumbuhan permintaan terhadap aset 

kripto. Nilai investasi di pasar cryptocurrency global terus 

meningkat setiap tahun. Pada tahun 2020, nilai pasar 

cryptocurrency mencapai 827 juta USD, dengan proyeksi 

tingkat pertumbuhan tahunan sebesar 11,1%, yang 

diperkirakan akan mencapai 1,9 miliar USD pada tahun 

2028. [2] 

Bitcoin menjadi cryptocurrency yang paling terkenal 

dan bernilai hingga saat ini. [2] Diperkenalkan pada tahun 

2008 oleh sosok anonim bernama Satoshi Nakamoto, 

Bitcoin dirancang sebagai alat transaksi digital yang tidak 

membutuhkan perantara. Tidak seperti mata uang 

konvensional yang didukung oleh pemerintah, Bitcoin 

adalah mata uang kripto terdesentralisasi yang tidak 

bergantung pada otoritas apa pun. Hal ini membuat harga 

Bitcoin sangat fluktuatif, sehingga menarik perhatian dan 

harapan para investor untuk meraih keuntungan besar dari 

pergerakan harganya. [1] 

Meskipun banyak jenis mata uang kripto lainnya, 

Bitcoin tetap menjadi yang paling populer, dengan 

kapitalisasi pasar yang mencapai lebih dari 40% dari total 

kapitalisasi pasar mata uang kripto saat ini. [1] Dengan 

popularitas tersebut, Bitcoin menjadi fokus utama dalam 

dunia investasi dan perdagangan aset digital. Maka dari itu, 

kemampuan memprediksi tren harga Bitcoin sangat 

penting bagi investor untuk membuat keputusan yang 

tepat. 

Makalah ini menghadirkan pendekatan inovatif untuk 

memprediksi tren harga Bitcoin dengan menggunakan 

algoritma Long Short Term Memory (LSTM) dan 

dekomposisi matriks Singular Value Decomposition 

(SVD). Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi prediksi serta mengatasi kompleksitas dataset 

pengujian harga Bitcoin. 

 

II.  LANDASAN TEORI 

A. Singular Value Decomposition (SVD) 

Dekomposisi matriks berarti memfaktorkan matriks, 

misalnya A, menjadi hasil kali dari sejumlah matriks lain, 

P1, P2, … , Pk . 
A =  P1 x  P2 x …  x Pk (1) 

Dekomposisi matriks dapat dilakukan metode 

dekomposisi LU, dekomposisi QR, dan dekomposisi nilai 

singular (SVD). [3] Singular Value Decomposition (SVD) 

merupakan dekomposisi matriks menjadi tiga buah 

matriks. Matriks persegi A berukuruan n x n dapat 

difaktorkan menjadi, 
A =  PDP−1, (2) 

dengan P adalah matirks yang kolom-kolomnya adalah 

basis ruang eigen dari matriks A,  

P = (p1 | p2 | … | pn), (3) 
D adalah matriks diagonal sedemikian sehingga, 

D = P-1AP (4) 
Untuk matriks non persegi berukuran m x n dan tidak 

memiliki nilai eigen, pemfaktoran dilakukan dengan 

metode singular value decomposition (SVD). Metode ini 

memfaktorkan matriks A berukuran m x n menjadi matriks 

U, ∑, dan V sedemikian sehingga, 

A = U∑VT (5) 
Dengan: 

- U adalah matriks ortogonal m x m 

- V adalah matriks ortogonal n x n 

- ∑ adalah matriks berukuran m x n yang elemen-

elemen diagonal utamanya adalah nilai-nilai 

singular dari matriks A sedangkan elemen lainnya 

0 [3]. 
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Matriks ortogonal adalah matriks yang kolom-kolomnya 

adalah vektor yang saling ortogonal satu sama lain atau 

hasil kali titik sama dengan 0. Jika vektor-vektor kolom 

tersebut adalah vektor satuan, maka matriks tersebut 

dinamakan juga matriks ortonormal. Jika Q merupakan 

matriks ortogonal berukuran n x n maka, 

QTQ = QQT = I (6) 
dengan I merupakan matriks identitas berukuran n x n. 

Diagonal utama pada matriks nonpersegi berukuran m x 

n, didefinisikan pada garis yang dimulai dari sudut kiri atas 

terus ke bawah matriks sejauh mungkin. 

 

 

Gambar 1. Diagonal utama matriks nonpersegi 

Sumber:https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/Al

jabarGeometri/2022-2023/Algeo-20-Singular-value-

decomposition-Bagian1-2022.pdf 

 

Misalkan A adalah matriks m x n. Jika 1, 2, …, n 
merupakan nilai-nilai eigen dari ATA, maka 

1 = √1, 2 = √2, …, n = √n (7) 
disebut nilai-nilai singular dari matriks A. Diasumsikan 

bahwa 1  2  …  n  0 sehingga 1  2  …  n  

0.  

 Jika A adalah matriks m x n dengan rank k, maka A 

dapat difaktorkan menjadi  

A = U∑VT = 

[𝒖1 𝒖2 … 𝒖𝑘|𝒖𝑘+1 … 𝒖𝑚]

[
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(7) 

Dengan:  

- U adalah matriks m x m 

- ∑ adalah matriks m x n, dan V adalah matriks n x n. 

- 𝑢1, 𝑢2 … , 𝑢𝑘disebut vektor-vektor singular kiri 

matriks A. 

- 𝑣1, 𝑣2 … , 𝑣𝑘disebut vektor-vektor singular kanan 

dari matriks A. 

- 1 = √1, 2 = √2, …, k = √k adalah nilai-nilai 

singular dari matriks A, dan 1, 2, …, k adalah 

nilai-nilai eigen dari ATA. 

- V = [𝑣1, 𝑣2 … , 𝑣𝑛] secara ortogonal 

mendiagonalisasi ATA. 

- Vektor-vektor kolom di V diurutkan sedemikian 

sehingga 1  2  …  k > 0. 

- 𝑢𝑖 =
𝐴𝑣𝑖

‖𝐴𝑣𝑖‖
=

1

𝑖
 𝐴𝑣𝑖  . 𝑖 = 1, 2, … , 𝑘  

- {𝑢1, 𝑢2 … , 𝑢𝑘} adalah basis ortonormal untuk col(A). 

- {𝑢1, 𝑢2 … , 𝑢𝑘 , 𝑢𝑘+1, … , 𝑢𝑚} adalah oerluassasn dari 

{𝑢1, 𝑢2 … , 𝑢𝑘} untuk membentuk basis ortonormal 

ruang vektor Rm.  

B. Bitcoin 

Bitcoin merupakan mata uang digital terdesentralisasi 

pertama di dunia. Bitcoin diciptakan pada 2008 oleh orang 

atau kelompok dengan nama samaran Satoshi Nakamoto. 

Mata uang digital terdesentralisasi tersebut disebut juga 

criptocurrency atau mata uang kripto. Investasi kripto 

menjadi cakupan yang relevan di era bisnis modern. 

Jumlah uang yang diinvestasikan di kripto global 

meningkat setiap tahun. Sebagai contoh, saat 2020 pasar 

kripto bernilai 827 juta USD, dengan proyeksi tingkat 

kenaikan gabungan (CAGR) sebesar 11.1%, dan 

diperkirakan akan mencapai 1903 juta USD pada akhir 

tahun 2028.  

Pada awalnya, kripto pertama (Bitcoin) dibuat sebagai 

peer-to-peer payment system, dan dengan begitu 

dikategorikan sebagai mata uang. Akan tetapi, karena 

volatilitasnya yang tinggi, beberapa peneliti percaya bahwa 

Bitcoin tidak sepenuhnya berperilaku seperti mata uang. 

Hal ini menuju ke kesimpulan bahwa terdapat beberapa 

faktor tersembunyi yang memengaruhi perubahan 

harganya [1]. 

Dalam dunia analisis Bitcoin, terdapat beberapa istilah 

kunci yang digunakan untuk memahami pergerakan harga 

dan aktivitas pasar, yaitu: 

1. Close 

Close merupakan harga penutupan Bitcoin pada 

akhir periode tertentu, biasanya di akhir hari 

perdagangan. Harga ini digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja harian Bitcoin. 

2. Open 

Open merupakan harga pembukaan Bitcoin pada 

awal periode tertentu. Harga ini memberikan 

gambaran awal posisi harga sebelum pasar 

bergerak. 

3. Market Capitalization 

Market capitalization adalah total nilai pasar 

Bitcoin yang dihitung dengan mengalikan harga 

saat ini dengan jumlah Bitcoin yang beredar. 

Market capitalization menunjukkan skala pasar 

dan popularitas Bitcoin. 

4. Volume 

Volume yang dimaksud adalah jumlah total 

Bitcoin yang diperdagangkan dalam suatu 

periode, yang mencerminkan tingkat aktivitas 

pasar. Volume tinggi menunjukkan minat yang 

besar. 

 

C. Long Short-Term Memory 

Terdapat berbagai cara untuk menganalisis pola pada 

data finansial. Salah satunya adalah melalui pendekatan 

prediksi multivariate time series. Metode ini mengkaji 

perubahan dari setiap variabel terhadap waktu beserta 

hubungannya dengan variabel lain yang diprediksi. Cara 

yang paling efisien untuk mengatasi data time series seperti 

itu adalah dengan recurrent neural network (RNN) [1]. 

Salah satu contoh dari RNN yang dapat digunakan untuk 

memprediksi harga Bitcoin adalah long short-term memory 

(LSTM) [2]. Cara ini melibatkan input terdahulu dalam 

memerhitungkan prediksi [1]. 

https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/AljabarGeometri/2022-2023/Algeo-20-Singular-value-decomposition-Bagian1-2022.pdf
https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/AljabarGeometri/2022-2023/Algeo-20-Singular-value-decomposition-Bagian1-2022.pdf
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Long short-term memory merupakan versi perbaikan 

dari RNN. Recurrent neural network memiliki sebuah 

keadaan tersembunyi yang membuat sebuah network 

kesulitan dalam memperlajari hubungan jangka panjang. 

Model LSTM mengatasi hal tersebut dengan 

memerkenalkan memory cell, yang merupakan penyimpan 

informasi untuk periode yang cukup lama [4]. 

Pada data time series dengan volatilitas tinggi seperti 

harga Bitcoin, sulit untuk menghitung fluktuasi yang cepat 

dan menentukan korelasi yang tepat antarinput. Salah satu 

cara yang dapat dilakukan untuk mengurangi kompleksitas 

tersebut adalah dekomposisi. Dekomposisi berperan untuk 

menyederhanakan data series [3]. Pada makalah ini, 

dibahas penggunaan dekomposisi singular value 

decomposition (SVD) pada penyederhanaan data series 

dalam bentuk matriks. Lalu, dibahas perbandingan 

performansi LSTM dengan dan tanpa SVD. 

 

III.   IMPLEMENTASI PROGRAM 

Untuk memprediksi harga Bitcoin yang fluktuatif, 

penulis membangun sebuah program Python yang 

menggunakan kombinasi algoritma Long Short-Term 

Memory (LSTM) dan Singular Value Decomposition 

(SVD). Penggunaan kombinasi ini bertujuan untuk 

mengurangi noise dan kompleksitas data. SVD digunakan 

untuk menyederhanakan dimensi data, sedangkan LSTM 

digunakan untuk melatih mesin dalam mengenali pola-pola 

temporal. Proses implementasi dilakukan secara terstruktur 

dengan bantuan berbagai library pendukung, dimulai dari 

tahap pengumpulan dan pengolahan data hingga pelatihan 

serta evaluasi model untuk menghasilkan prediksi yang 

lebih akurat. 

 

 
Gambar 2. Penggunaan library dalam kode 

Sumber: Penulis 

 

A. Pengumpulan Data 

Langkah pertama dari implementasi program adalah 

mengumpulkan data harga Bitcoin dari CoinGecko. Data 

ini mencakup berbagai kolom yang relevan dengan 

prediksi tren harga Bitcoin, seperti tanggal (Date), harga 

pembukaan (Open), harga penutupan (Close), volume 

perdagangan (Volume), dan kapitalisasi pasar (Market 

Capitalization). Dalam penelitian ini, data yang digunakan 

mencakup rentang waktu 1 tahun terakhir (2024). 

 

 
Gambar 3. Kode untuk memuat dataset dengan format 

CSV 

Sumber: Penulis 

 

B. Prapemrosesan Data 

Prapemrosesan data dilakukan untuk membersihkan dan 

mempersiapkan data sebelum langkah analisis. Langkah 

pertama adalah pembersihan data, yang bertujuan untuk 

memastikan tidak ada data yang hilang atau tidak valid. 

Kolom yang mengandung simbol seperti $ atau tanda titik 

disesuaikan dengan mengubah nilainya menjadi format 

angka desimal (float) agar lebih mudah dianalisis. 

Selanjutnya, dilakukan perubahan kolom Date menjadi 

format datetime untuk memastikan kompatibilitasnya 

dengan analisis berbasis waktu.  

 

 
Gambar 4. Kode untuk prapemrosesan data 

Sumber: Penulis 

 

C. Exploratory Data Analysis (EDA) 

Tahap Exploratory Data Analysis (EDA) dilakukan 

untuk memberikan gambaran awal kepada pengguna 

mengenai pola dalam data. Analisis ini mencakup 

perbandingan harga pembukaan dan penutupan 

berdasarkan bulan, yang bertujuan untuk mengidentifikasi 
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pola yang mungkin terjadi. Selain itu, EDA juga 

menggunakan visualisasi data dalam bentuk grafik untuk 

membantu pengguna memahami tren dan fluktuasi harga 

Bitcoin. 

 

 
Gambar 5. Kode untuk memvisualisasikan data dalam 

EDA 

Sumber: Penulis 

 

D. Pemodelan Data dan Pelatihan Model 

Pada tahap ini, model prediksi dirancang untuk mengolah 

data secara efisien dan menghasilkan prediksi harga 

Bitcoin yang akurat. Pemodelan data dilakukan 

menggunakan kolom Open dan Close karena kedua kolom 

ini mencerminkan pergerakan harga harian Bitcoin, yang 

menjadi fokus utama dalam proses prediksi. Dengan 

menggunakan kolom-kolom tersebut, model dapat lebih 

fokus mengenali pola penting tanpa terpengaruh informasi 

yang kurang relevan. 

 

 
Gambar 6. Kode untuk memilah data dengan kolom 

Date, Close dan Open. 

Sumber: Penulis 

 

Selanjutnya, data dinormalisasi menggunakan 

MinMaxScaler agar semua nilai berada dalam rentang [0, 

1]. Proses normalisasi dilakukan untuk meningkatkan 

stabilitas dan efisiensi selama proses pelatihan model. 

Setelah itu, dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu 60% 

untuk pelatihan dan 40% untuk pengujian, dengan tujuan 

memastikan bahwa model dapat belajar dari sebagian besar 

data yang tersedia. 

 

 

 
Gambar 7. Kode untuk menormalisasi data dengan 

kolom Close dan Open, serta membaginya untuk 

pelatihan dan pengujian. 

Sumber: Penulis 

 

Untuk mengatasi noise dan kompleksitas data, diterapkan 

metode Singular Value Decomposition (SVD). SVD 

mereduksi dimensi dataset dengan memilih komponen 

utama yang menjelaskan lebih dari 90% variansi dalam 

data. Setelah proses reduksi, data direkonstruksi kembali 

untuk menghilangkan noise dan menghasilkan dataset 

yang lebih bersih dan mudah diolah. Dengan cara ini, data 

yang digunakan menjadi lebih stabil dan berkualitas tinggi 

untuk proses pelatihan. 

 

 
Gambar 8. Kode untuk mereduksi dataset dengan 

Singular Value Decomposition (SVD) 

Sumber: Penulis 

 

Dataset hasil rekonstruksi ini kemudian diubah menjadi 

format time-series. Format ini dirancang untuk 

memanfaatkan data harga sebelumnya sebagai input, dan 

memprediksi harga penutupan (Close) pada langkah waktu 

berikutnya sebagai output. Pendekatan time-series ini 

memungkinkan model untuk memahami pola yang ada 

dalam data historis Bitcoin. 
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Gambar 9. Kode untuk merubah dataset dalam format 

time-series 

Sumber: Penulis 

 

Langkah terakhir adalah membangun model prediksi 

menggunakan algoritma Long Short-Term Memory 

(LSTM). Data dalam format batch_size, time_steps, 

features dimasukkan ke dalam model. Model ini terdiri dari 

lapisan LSTM untuk mempelajari pola temporal dan 

lapisan Dense untuk menghasilkan prediksi harga. Model 

dilatih menggunakan train data dengan validasi pada test 

data. Optimizer Adam digunakan untuk mempercepat 

pelatihan, sementara fungsi loss Mean Squared Error 

(MSE) digunakan untuk meminimalisasi kesalahan 

prediksi. 

 

 

 
Gambar 10. Kode pemodelan data dan pelatihan model 

LSTM 

Sumber: Penulis 

 

 

 
Gambar 11. Kode visualisasi performa pelatihan model 

LSTM 

Sumber: Penulis 

 

D. Evaluasi Model 

Untuk memastikan model mampu memberikan prediksi 

yang akurat, dilakukan evaluasi menggunakan beberapa 

indikator. Indikator seperti Mean Absolute Error (MAE), 

Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) digunakan untuk menilai 

sejauh mana prediksi model mendekati nilai aktual. Selain 

itu, selama proses pelatihan, grafik training loss dan 

validation loss juga dibuat untuk memantau kinerja model. 

Hal tersebut bertujuan untuk memastikan model tidak 

overfitting maupun underfitting, sehingga menghasilkan 

prediksi yang akurat. 

 

 
Gambar 12. Kode untuk mengevaluasi model LSTM 

Sumber: Penulis 
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E. Prediksi Model 

Pada tahap ini, model digunakan untuk memprediksi 

harga Bitcoin di masa depan, misalnya selama 30 hari ke 

depan. Untuk prediksi multistep, diterapkan pendekatan 

rolling window, yaitu pendekatan yang menggunakan hasil 

prediksi pada langkah sebelumnya sebagai input untuk 

langkah berikutnya. Selain itu, hasil prediksi 

divisualisasikan dalam bentuk grafik dengan 

membandingkan harga penutupan (Close) aktual dengan 

prediksi untuk data pelatihan dan pengujian. Grafik ini juga 

digunakan untuk menampilkan prediksi harga di masa 

depan secara visual. Pendekatan ini menunjukkan 

kemampuan model untuk menangkap pola dan tren harga 

Bitcoin dengan baik, sekaligus menyediakan informasi 

yang berguna sebagai referensi dalam pengambilan 

keputusan investasi. 

 

 
Gambar 13. Kode untuk visualisasi prediksi model 

LSTM 

Sumber: Penulis 

 

 
Gambar 14. Visualisasi prediksi model LSTM 

Sumber: Penulis 

 

 

 

 

IV.   ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

 

 
Gambar 15. Hasil evaluasi model LSTM tanpa SVD 

Sumber: Penulis 

 

 
Gambar 16. Hasil evaluasi model LSTM dengan SVD 

Sumber: Penulis 

 

Berdasarkan hasil pengujian yang ditampilkan pada 

Gambar 15 (kode pertama) dan Gambar 16 (kode kedua), 

terlihat bahwa model pada Gambar 16, yang menggunakan 

teknik Singular Value Decomposition (SVD), 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan model 

pada Gambar 15, yang tidak menggunakan SVD. Pada data 

pelatihan, model pada Gambar 16 memiliki nilai RMSE, 

MSE, dan MAE yang lebih rendah, Hal tersebut 

menunjukkan bahwa model ini lebih efektif dalam 

mempelajari pola dari data historis Bitcoin. Selain itu, nilai 

explained variance regression score dan R2 score yang 

lebih tinggi menunjukkan bahwa model pada gambar 16 

lebih mampu menjelaskan variasi dalam data pelatihan. 

Stabilitas model pada Gambar 16 juga terlihat dari nilai 

mean gamma deviance (MGD) dan mean poisson deviance 

(MPD) yang lebih rendah dibandingkan model pada 

Gambar 15. 

Keunggulan model pada Gambar 16, yang 

memanfaatkan SVD membuktikan efektivitas teknik 

dekomposisi matriks dalam meningkatkan kualitas 

prediksi. Dengan mereduksi dimensi data dan 

menghilangkan noise, SVD menghasilkan data yang lebih 

relevan untuk pelatihan model. Hasil ini menunjukkan 

bahwa SVD tidak hanya meningkatkan efisiensi pelatihan, 

tetapi juga memberikan prediksi yang lebih akurat. Oleh 

karena itu, model dengan SVD menjadi pendekatan yang 

lebih unggul untuk menganalisis data kompleks seperti 

harga Bitcoin.  
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V.   KESIMPULAN 

Makalah ini menunjukkan bagaimana kombinasi antara 

dekomposisi matriks, Singular Value Decomposition 

(SVD), dan Long Short-Term Memory (LSTM) dapat 

diterapkan untuk memprediksi tren harga Bitcoin dengan 

lebih akurat. Dengan SVD, dimensi data yang kompleks 

berhasil direduksi, sehingga menghilangkan noise dan 

mempertahankan informasi yang paling relevan. Data hasil 

reduksi ini kemudian diolah dengan algoritma LSTM, yang 

memanfaatkan pola temporal dalam data untuk 

menghasilkan prediksi yang akurat. 

Hasil penelitian dalam makalah ini menunjukkan bahwa 

penggunaan dekomposisi matriks melalui SVD secara 

signifikan meningkatkan efisiensi pelatihan model, 

mengurangi risiko overfitting, dan menghasilkan prediksi 

yang lebih presisi dibandingkan metode biasa. Pendekatan 

ini dapat diterapkan pada aset finansial lainnya atau 

diperluas dengan menambahkan data eksternal, seperti 

sentimen pasar atau indikator ekonomi global untuk 

meningkatkan akurasi lebih lanjut. 
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