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Abstrak

Perkembangan cryptocurrency menjadikan Ethereum (ETH) sebagai salah satu aset digital penting, namun pergerakan
harganya sangat volatil karena dipengaruhi oleh berbagai faktor fundamental dan eksternal. Kondisi tersebut menyebabkan
prediksi harga close ETH menjadi permasalahan utama karena akurasi peramalan sangat menentukan analisis dan
pengambilan keputusan berbasis data. Penelitian ini bertujuan membangun serta membandingkan model prediksi harga close
Ethereum menggunakan Random Forest dan Support Vector Regression (SVR) untuk forecasting 30 hari ke depan. Data
yang digunakan berupa harga harian Ethereum periode 1 Januari 2020 hingga 30 Desember 2024 dari Yahoo Finance,
kemudian dilakukan pra-pemrosesan, standarisasi, dan pembagian data train-test 80:20 dengan menjaga urutan waktu.
Feature engineering dibagun dari harga close melalui MA 7, EMA 7, dan lag return 7, serta diterapkan exponential
smoothing untuk mengurangi noise. Model Random Forest dan SVR dioptimasi menggunakan Grid Search CV, kemudian
dievaluasi menggunakan metrik MAPE. Hasil funing menunjukkan konfigurasi terbaik Random Forest adalah max depth =
10 dan total estimator = 90. Konfigurasi terbaik SVR adalah kernel linear dengan C = 10, € = 0.5, dan y = scale. Evaluasi
MAPE menunjukkan Random Forest lebih unggul dengan MAPE train 1,37% dan fest 2,04%, sedangkan SVR
menghasilkan MAPE frain 5,83% dan test 2,22%. Secara keseluruhan, kedua model memberikan akurasi prediksi yang
sangat baik, namun Random Forest menunjukkan kinerja lebih stabil dan akurat pada data pengujian. Model Random Forest
kemudian digunakan untuk forecasting harga close ETH 30 hari ke depan sebagai estimasi jangka pendek yang cenderung
stabil dan mengikuti tren data pengujian.

Kata Kunci: Ethereum, forecasting, MAPE, Random Forest, Support Vector Regression

Abstract

The development of cryptocurrency has made Ethereum (ETH) a key digital asset, but its price movements are highly volatile
due to the influence of various fundamental and external factors. This situation makes predicting the closing price of ETH
a major problem because forecasting accuracy is crucial for data-driven analysis and decision-making. This study aims to
build and compare Ethereum closing price prediction models using Random Forest and Support Vector Regression (SVR)
for 30-day forecasting. The data used is the daily Ethereum price from January 1, 2020, to December 30, 2024, from Yahoo
Finance. Preprocessing, standardization, and an 80:20 train-test split are performed while maintaining the time sequence.
Feature engineering is built from the closing price through MA_7, EMA_7, and lag_return_7, and exponential smoothing
is applied to reduce noise. The Random Forest and SVR models are optimized using GridSearchCV and evaluated using the
MAPE metric. The tuning results show that the best Random Forest configuration is criterion = absolute_error, max_depth
= 10, max_features = log2, and n_estimators = 90. The best SVR configuration is a linear kernel with C = 10, ¢ = 0.5, and
y = scale. MAPE evaluation shows that Random Forest is superior with a MAPE for train 1.37% and test 2.04%, while SVR
produces a MAPE for train 5.83% and test 2.22%. Overall, both models provide excellent prediction accuracy, but Random
Forest shows more stable and accurate performance on the test data. The Random Forest model is then used to forecast the
ETH close price for the next 30 days as a short-term estimate that tends to be stable and follows the trend of the test data.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi digital telah mendorong lahirnya cryptocurrency sebagai inovasi di sektor
keuangan, yaitu aset digital berbasis blockchain yang memungkinkan transaksi secara terdesentralisasi
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dan transparan [1], [2]. Salah satu cryptocurrency yang paling berpengaruh adalah Ethereum (ETH), yang
menempati posisi kedua setelah Bitcoin (BTC) [3], [4]. Selain berfungsi sebagai alat tukar, Ethereum juga
menjadi platform utama bagi pengembangan smart contract dan aplikasi keuangan terdesentralisasi
(Decentralized Finance/DeFi) [5], [6], [7]. Meskipun demikian, harga Ethereum dikenal sangat fluktuatif
dan sulit diprediksi karena dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti sentimen pasar, tingkat adopsi
teknologi, regulasi pemerintah, serta pergerakan aset kripto lainnya, khususnya Bitcoin [8], [9].

Sejumlah penelitian sebelumnya telah berupaya memprediksi harga cryptocurrency menggunakan
pendekatan statistik dan machine learning. Menurut [10], model berbasis deep learning seperti Long
Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) mampu menangkap pola temporal, namun
kinerjanya tidak selalu konsisten akibat tingginya noise dan kompleksitas data kripto. Penelitian tersebut
juga menekankan pentingnya integrasi faktor kontekstual, seperti sentimen media sosial dan indikator
makroekonomi, untuk meningkatkan akurasi prediksi harga Ethereum. Sementara itu, penelitian [11]
membandingkan beberapa metode statistik dan machine learning — mencakup Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), Random Forest, serta Support Vector
Regression (SVR) — dengan temuan bahwa pendekatan machine learning lebih unggul dalam menangkap
pola taklinear maupun volatilitas pasar kripto dibandingkan model klasik..

Meskipun LSTM dan GRU menunjukkan kemampuan dalam menangkap dependensi temporal jangka
panjang, kedua model tersebut memiliki sejumlah keterbatasan yang signifikan dalam konteks prediksi
harga kripto. Arsitektur deep learning tersebut membutuhkan volume data yang sangat besar, waktu
komputasi yang lebih tinggi, serta proses tuning hyperparameter yang jauh lebih kompleks dibandingkan
pendekatan machine learning konvensional. Selain itu, penelitian [10] sendiri mengakui bahwa kinerja
LSTM tidak selalu konsisten akibat tingginya noise dan kompleksitas data kripto, sehingga akurasi
prediksinya cenderung tidak stabil pada kondisi pasar yang bergejolak.

Sebaliknya, Random Forest dan SVR menawarkan beberapa keunggulan komparatif yang relevan.
Random Forest bersifat robust terhadap overfitting berkat mekanisme ensemble pohon keputusan, tidak
sensitif terhadap outlier, serta mampu menangani data berdimensi tinggi tanpa memerlukan asumsi
distribusi tertentu. Sementara itu, SVR unggul dalam memodelkan hubungan taklinear melalui fungsi
kernel, efektif pada dataset berukuran sedang, sekaligus lebih efisien secara komputasi dibandingkan deep
learning. Keterbatasan penelitian-penelitian sebelumnya juga terletak pada cakupan fitur yang terbatas.
Banyak studi hanya mengandalkan data harga historis mentah tanpa melibatkan rekayasa fitur teknikal
seperti Moving Average, Exponential Moving Average, maupun lag return. Dengan demikian,
kemampuan model dalam menangkap dinamika tren jangka pendek menjadi kurang optimal.

Penelitian [12], secara khusus mengembangkan model prediksi harga harian Ethereum menggunakan
SVR dan menunjukkan bahwa algoritma ini efektif dalam menangani data yang bersifat non-linear dan
sangat volatil. Dengan memanfaatkan data historis ETH periode 2019-2024 serta fitur teknikal seperti
Moving Average dan Exponential Moving Average, SVR yang dioptimasi menggunakan GridSearchCV
mampu menghasilkan performa yang sangat baik. Di sisi lain, penelitian [13] membandingkan Random
Forest, SVM, dan LSTM, hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest unggul dalam kestabilan
dan efisiensi komputasi, sedangkan SVR lebih sensitif terhadap perubahan tren harga. Temuan ini
menunjukkan potensi kombinasi kedua algoritma untuk saling melengkapi dalam meningkatkan akurasi
peramalan harga kripto.

Berdasarkan kajian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan menentukan metode
terbaik dalam memprediksi harga harian Ethereum (ETH) dengan membandingkan kinerja Support Vector
Regression (SVR) dan Random Forest (RF) yang dioptimasi menggunakan Grid Search, serta (2)
melakukan prediksi harga Ethereum harian untuk periode 30 hari ke depan menggunakan metode terbaik
yang diperoleh. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan Mean Absolute Percentage Error

59



Implementasi Metode Random Forest dan Support Vector Regression Dalam Memprediksi Harga Cryptocurrency Ethereum

(MAPE) sebagai metrik utama. Pendekatan ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi prediksi harga
Ethereum serta memberikan kontribusi terhadap pengembangan strategi investasi berbasis data dan kajian
akademik di bidang keuangan digital.

2. Landasan Teori

Indikator teknikal merupakan alat analisis yang digunakan untuk mengidentifikasi pola pergerakan
harga berdasarkan data historis suatu aset. Dalam pasar aset digital yang bersifat volatil dan dinamis,
indikator teknikal berperan penting dalam membantu memahami tren harga, momentum, serta potensi
perubahan arah pergerakan harga. Menurut penelitian [14], analisis teknikal pada cryptocurrency
membutuhkan indikator yang mampu menangkap pola non-linear, ketidakstabilan tren, dan perubahan
pasar yang terjadi secara cepat. Beberapa indikator teknikal yang umum digunakan dalam analisis dan
peramalan harga cryptocrrency antara lain Moving Average (MA), Exponential Moving Average (EMA),
dan /ag return. Dengan mengintegrasikan indikator teknikal tersebut, model peramalan diharapkan dapat
merepresentasikan dinamika pergerakan harga aset digital secara lebih akurat.

2.1. Moving Average (MA)

Moving Average (MA) adalah indikator teknikal yang digunakan untuk menghaluskan fluktuasi jangka
pendek dalam deret waktu dengan menghitung nilai rata-rata dari harga pada periode tertentu. MA
membantu menonjolkan pola tren sehingga memudahkan analisis pergerakan harga. Menurut [12], MA
merupakan salah satu indikator teknikal yang digunakan dalam prediksi harga Ethereum karena mampu
memberikan gambaran tren yang lebih stabil pada data yang volatil. MA dapat diformulasikan sebagai

berikut:
L1
Fo=y ) Yoo (1)

dengan Y, merupakan harga pada waktu ke-t, ¥;_; adalah harga pada periode sebelumnya, dan n adalah
panjang periode rata-rata yang digunakan. MA banyak digunakan sebagai fitur input dalam model
machine learning karena membantu model menangkap kecenderungan tren jangka pendek dan menengah.

2.2 Exponential Moving Average (EMA)

Exponential Moving Average (EMA) adalah adalah indikator teknikal yang memberikan bobot lebih
besar pada harga terbaru sehingga lebih responsif terhadap perubahan harga jangka pendek. EMA sering
digunakan pada aset cryptocurrency karena mampu menangkap sinyal perubahan harga secara lebih cepat
dibandingkan MA. Penelitian [12] menjelaskan bahwa EMA digunakan sebagai salah satu fitur dalam
pemodelan prediksi harga Ethereum berbasis machine learning karena sifatnya yang adaptif terhadap
dinamika pasar. EMA diformulasikan sebagai berikut:

Vi =a¥+ (1 -a)¥, (2)

dengan a = ﬁ, Y; adalah harga pada waktu ke-t, ¥, adalah nilai EMA pada waktu ke-t, dan n adalah

panjang periode yang digunakan. Parameter a berfungsi sebagai smoothing factor yang menentukan
besarnya bobot pada harga terbaru.

2.3 Lag Return

Lag Return merupakan pendekatan transformasi data dalam analisis deret waktu yang memanfaatkan
nilai return pada periode sebelumnya sebagai variabel prediktor untuk memperkirakan refurn atau harga
pada periode mendatang. Pada asset kripto seperti Ethereum, yang memiliki volatilitas tinggi dan
dipengaruhi dinamika pasar real-time, penggunaan Lag Return menjadi penting karena pergerakan harga
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sering menunjukkan pola momentum jangka pendek maupun reversal, sehingga informasi return historis
dapat memuat sinyal terhadap arah perubahan harga berikutnya. Return harga Ethereum umumnya
dihitung menggunakan log return karena lebih stabil terhadap perubahan skala dan mampu merefleksikan
pertumbuhan relatif secara konsisten. Formulasinya dituliskan sebagai berikut.

R, =1 ( s ) 3
Lag Return dengan selang k periode kemudian didefinisikan sebagai:
lagi(Ry) = Ry 4)

dengan P; adalah harga penutupan Ethereum pada waktu ke-t dan R; adalah log return harga Ethereum
pada waktu ke-t.

3. Metode
3.1 Sumber dan Jenis Data

Penelitian ini menggunakan data harga harian Ethereum sebagai dasar dalam proses pemodelan dan
prediksi. Ethereum dipilih karena memiliki kapitalisasi pasar terbesar dan volatilitas harga yang tinggi,
sehingga relevan untuk dianalisis menggunakan metode machine learning seperti Random Forest dan
Support Vector Regression (SVR). Penggunaan data harian memungkinkan model menangkap perubahan
harga dengan resolusi yang lebih tinggi. Jenis data yang digunakan merupakan data sekunder yang
diperoleh dari platform Yahoo Finance pada halaman riwayat harga ETH-USD. Sumber ini dipilih karena
menyediakan data historis yang lengkap, mudah diakses, dan umum digunakan dalam penelitian
keuangan. Rentang data mencakup periode Januari 2020 hingga Desember 2024, yang merepresentasikan
berbagai kondisi pasar kripto. Data yang digunakan meliputi komponen Open, High, Low, Close, dan
Volume (OHLCV), yang selanjutnya disesuaikan dengan kebutuhan analisis dan pemodelan.

3.2 Random Forest

Random forest mulai banyak digunakan sejak pertama kali diperkenalkan oleh [10] dan terbukti
memiliki beberapa keunggulan, yaitu dapat mengatasi masalah overfitting, tidak sensitif terhadap pencilan
dan dapat menghasilkan akurasi yang baik. Penggunaan random forest juga dapat diterapkan pada data
tidak seimbang dalam jumlah besar dengan memberikan hasil performa yang baik dan waktu eksekusi
yang cepat [15]. Random forest merupakan salah satu metode ensemble, yaitu metode untuk meningkatkan
akurasi analisis klasifikasi [16], [17]. Metode ini membangun beberapa pengklasifikasi dasar atau tunggal
dari data latih dan melakukan agregasi dengan mengambil vote tebanyak untuk menentukan hasil prediksi
akhir [18]. Random forest dapat digunakan untuk regresi, yaitu ketika output yang diprediksi berupa nilai
kontinu. Pada kasus regresi, pemilihan pemisah terbaik pada setiap node menggunakan fungsi kerugian
(loss function) seperti Mean Squared Error dan Mean Absolute Error [19].

3.2.1 Mean Squared Error (MSE)

Mean Squared Error mengukur rata-rata kuadrat selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi untuk
setiap data. Semakin kecil nilai MSE, maka semakin baik prediksi pada data tersebut.

n
1
MSE == (i = 9% )
i=1
Jika diterapkan pada satu node berisi himpunan data D yang berjumlah |D|, maka:

|D|

1
MSE(D) = WZ(% — 92, (6)
i=1
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Jika node dipisahkan menjadi D; dan D,, maka proses pemisahan dilakukan dengan meminimisasi total
weighted mean squared error setelah split, yaitu:

| Dy |D, |
MSEspc = 7 D1| MSE(D,) + IDZI SE(D,). (7)

Penimbang — B 1' dan | 2' dlgunakan karena jumlah data pada masing-masing node dapat berbeda, sehingga

kontribusi error tiap subset harus proporsional dengan ukuran datanya.

3.2.2  Mean Absolute Error (MAE)

MAE mengukur rata-rata nilai absolut selisih antara nilai aktual dan prediksi. MAE lebih robust
terhadap pencilan dibanding MSE.

|D|

1
MAE(D) = mzlyi —l (8)
i=1

dengan y adalah median dari nilai target pada node tersebut. Pemilihan pemisah terbaik dilakukan dengan
meminimalkan nilai MAE gabungan:

D, | D, |
MAEg,,; = |D1| MAE(D,) + IDZI MAE(D,). )

Pada random forest regresi, hasil akhir prediksi bukan menggunakan majority vote, melainkan
menggunakan rata-rata dari prediksi seluruh pohon.

3.3.Support Vector Regression

Tujuan dari SVR adalah mendapatkan fungsi f(x) yang mempunyai nilai galat paling banyak sebesar
€ dari target yang didapatkan y; terhadap setiap data latih [20]. Metode ini mempunyai tujuan untuk
mencari batas atas dan batas bawah terhadap hyperplane dengan jarak & sesempit mungkin. Nilai € yang
sempit menunjukkan toleransi yang rendah terhadap galat dan mengakibatkan semakin banyak support
vectors yang terbentuk. Berdasarkan [20] pertama-tama perlu dideskripsikan terlebih dulu kasus fungsi
linear f yaitu

fGO) = (w, x)+b (10)

dengan w € X, b € R, (,) adalah dot product antara vektor bobot w dan data pada peubah penjelas x, dan
b adalah intersep model.

Kesempitan jarak antara batas atas dan batas bawah terhadap hyperplane (¢) pada persamaan tersebut

berarti bahwa diperlukan pencarian nilai w yang kecil. Meminimalkan ||w| |2merupakan permasalahan
optimasi yang diformulasikan:

(11)

minimalkan 5 llw]|?

yi—w, x;))—b<e¢
dengan kendala { W, x)+b—y; <&

Adakalanya diinginkan presisi yang dihasilkan tidak sebesar € seperti pada persamaan tersebut yang
feasible. Namun, membolehkan eror melebihi batas dengan cara menggunakan soft margin loss function.
Cara ini menuntut penambahan peubah slack untuk mengatasi infeasible constraints. Penambahan peubah
slack diformulasikan melalui persamaan:
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1
1
minimalkanz Iwl||? + C Z(fi + &) (12)

i=1

yi—w, x)—b<e+§;
dengan kendala {(w, x;) + b —y; S e + &
§,$1=20

dengan C adalah parameter regularisasi yang berfungsi untuk mengontrol trade-off antara kompleksitas
model dan toleransi kesalahan prediksi.

Tiga jenis kernel yang paling umum digunakan dalam Support Vector Regression (SVR) adalah kernel
linear, kernel polynomial, dan kernel Radial Basis Function (RBF) [21], [22], [23]. Setiap kernel memiliki
formulasi matematis dan karakteristik yang berbeda dalam merepresentasikan hubungan antara variabel
input dan output. Kernel linear sesuai untuk data yang memiliki hubungan linear. Di lain sisi, kernel
polynomial mampu menangkap pola taklinear melalui derajat polinomial (d) yang berfungsi sebagai
indikator kompleksitas model, dengan formulasi K(x;,x;) = (y{(x;, x;) + r)¢. Nilai d yang kecil
(misalnya d = 2 atau d = 3) menghasilkan batas keputusan yang relatif sederhana, sedangkan nilai d
yang besar meningkatkan fleksibilitas model dalam menangkap pola yang lebih kompleks, meskipun
berpotensi menyebabkan overfitting. Sementara itu, kernel RBF dikenal memiliki fleksibilitas tinggi
dalam memodelkan hubungan taklinear yang kompleks karena kemampuannya memetakan data ke ruang
fitur berdimensi sangat tinggi. Oleh karena itu, pemilihan kernel yang tepat menjadi faktor krusial dalam
menentukan kinerja SVR, karena berpengaruh langsung terhadap akurasi prediksi dan kemampuan
generalisasi model.

3.4 Grid Search

Grid Search CV merupakan metode eksplorasi sistematis untuk menemukan kombinasi parameter
terbaik melalui evaluasi k-fold cross-validation. Metode ini banyak diterapkan untuk melakukan tuning
parameter pada model machine learning seperti SVR dan Random Forest karena menghasilkan pemilihan
parameter yang lebioh stabil dan memiliki generalisasi lebih baik. Grid Search merupakan teknik
pencarian parameter yang efektif terutama ketika ruang pencarian relative kecil namun sensitif terhadap
performa model [24]. Misalkan ruang pencarian parameter SVR didefinisikan sebagai:

C € {C1’ Cz, ey Cm} dan)/ € {)/1, Y2, -, )/Tl}

Proses Grid Search CV akan mencari pasangan parameter optimal:
(Ci: )/j) arg min CVerror(Ci' Vj)

Parameter yang umum dioptimasi dalam proses ini meliputi parameter SVR seperti C, €, dan y, serta
parameter Random Forest seperti n_estimators, max_depth, max_features, dan min_samples_split.

3.5 Mean Absolut Percentage Error (MAPE)

MAPE merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur akurasi model prediksi dengan
mengekspresikan besar kesalahan dalam bentuk persentase. Secara matematis, MAPE didefinisikan
sebagai:

n

100%
MAPE = " z

Yt — Ve
Ve

(13)

63



Implementasi Metode Random Forest dan Support Vector Regression Dalam Memprediksi Harga Cryptocurrency Ethereum

dengan y, adalah nilai aktual, y, adalah nilai prediksi, dan n adalah jumlah observasi. Pada setiap titik
pengamatan, kesalahan dihitung dalam bentuk percentage error.

Yt — 7Vt
Yt

Menurut [25], kinerja prediksi model dari MAPE terbaik digunakan dapat dilihat melalui kriteria pada
Tabel 1.

APE, = x 100% (14)

Tabel 1. Kriteria pada nilai MAPE

Nilai MAPE
<10%
10% — 20%
21% — 50%
>50%

Kriteria
Kemampuan model dalam melakukan prediksi sangat baik

Kemampuan model dalam melakukan prediksi baik
Kemampuan model dalam melakukan prediksi layak
Kemampuan model dalam melakukan prediksi buruk

Tabel 1 menyatakan kriteria nilai MAPE yang digunakan untuk melihat kemampuan model dalam
melakukan prediksi. Model prediksi yang diharapkan harus memiliki nilai MAPE di bawah 20% untuk
memiliki kemampuan prediksi yang baik sehingga hasil prediksi menjadi akurat.

4. Hasil dan Pembahasan
3.1 Prapemrosesan dan Eksplorasi Data

Penelitian ini menggunakan data historis harga Ethereum yang diperoleh dari Yahoo Finance pada
periode 1 Januari 2020 hingga 30 Desember 2024. Dataset mencakup total 1826 observasi harga harian,
yang ringkasannya disajikan pada pada Tabel 2 berikut ini.

Tabel 2. Data Historis Harga Ethereum

Tanggal Close High Low Open Volume
0 2020-01-01 130,802002 132,835358 129,198288 129,630661 7935230330
1 2020-01-02 127,410179 130,820038 126,95491 130,820038 8032709256
2 2020-01-03 134,171707 134,554016 126,490021 127,411263 10476845358
1823  2024-12-28  3397,902344  3419,920166 3318,033936 3328,774658 14305648523
1824  2024-12-29  3349,513428  3406,648438 3321,664795 3397,862549 13440907792
1825  2024-12-30  3356,392578  3428,527344 3298,804443 3349,585938 26981583962

Setelah melalui serangkaian pra-pemrosesan data untuk memastikan kualitas dan konsistensi dataset,
Tabel 3 menyajikan statistik deskriptif dari harga Ethereum yang mencakup ukuran pemusatan dan
penyebaran data, termasuk jumlah data, nilai rata-rata, standar deviasi, skewness, kurtosis, serta nilai
minimum dan maksimum, untuk memberikan gambaran komprehensif mengenai karakteristik dataset
tersebut.
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Tabel 3. Statistik Deskriptif

Simp

Kolom n Rataan Min Max Baku Skewness  Kurtosis
0 Open 1826 1980 110 4810 1148,00 0,09 -0,80
1 High 1826 2033 116 4892 1178,98 0,09 -0,80
2 Low 1826 1923 95 4718 1112,60 0,08 -0,80
3 Close 1826 1982 111 4812 1147,28 0,09 -0,80
4 Volume 1826 16,69 M 2,08 M 84,48 M 10,54 M 1,77 4,63

Berdasarkan statistik deskriptif, harga penutupan (c/ose) ETH menunjukkan rentang yang sangat lebar
dengan nilai minimum 111 dan maksimum 4.812. Selisih yang signifikan ini mengindikasikan fluktuasi
harga yang ekstrem, mencerminkan volatilitas tinggi yang menjadi karakteristik khas aset kripto. Nilai
simpangan baku yang lebih kecil dari rataan menunjukkan bahwa meskipun fluktuasi cukup besar, variasi
harga masih proporsional terhadap nilai rata-ratanya. Nilai skewness sebesar 0.09 yang positif
mengindikasikan distribusi data sedikit menceng ke kanan, menunjukkan bahwa sebagian besar harga
ETH terkonsentrasi di sekitar nilai rata-rata dengan beberapa outlier pada sisi kanan. Sementara itu,
kurtosis sebesar —0.80 yang lebih kecil dari 3 mengkonfirmasi bahwa frekuensi harga ekstrem (sangat
tinggi atau sangat rendah) relatif lebih sedikit dibandingkan distribusi normal, menandakan distribusi yang
lebih datar (platykurtic).

Analisis lebih lanjut terhadap data OHLV mengungkapkan pola serupa dimana selisih nilai minimum-
maksimum pada semua variabel menunjukkan rentang yang sangat lebar, semakin memperkuat
karakteristik volatilitas tinggi aset kripto. Nilai skewness yang positif pada seluruh variabel, dengan
skewness volume mencapai 1.77, mengindikasikan adanya beberapa transaksi volume sangat besar yang
menarik rataan lebih tinggi dari median, sehingga distribusi data lebih terkonsentrasi di sisi kiri. Nilai
kurtosis yang kurang dari 3 pada sebagian besar variabel harga mengkonfirmasi distribusi yang relatif
stabil dengan occasional extreme movements. Namun, kurtosis volume yang melebihi 3 (leptokurtic)
menandakan adanya ekor yang lebih berat, dimana fluktuasi volume ekstrem terjadi lebih sering
dibandingkan distribusi normal, mengindikasikan periode-periode lonjakan trading activity yang
signifikan. Gambar 1 menyajikan pergerakan harga close ETH dari tahun 2020 sampai 2025.
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Gambar 1. Harga Penutupan (close) ETH

Plot time series pada Gambar 1 mengonfirmasi volatilitas tinggi harga c/ose ETH melalui pola fluktuasi
ekstrem yang selaras dengan temuan statistik deskriptif sebelumnya.
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4.2 Standarisasi dan Feature Engineering

Proses persiapan data dilakukan secara sistematis dan berurutan, diawali dengan tahap standarisasi
menggunakan Standard Scaler. Metode ini dipilih karena mampu mentransformasikan seluruh variabel
ke dalam skala yang seragam dengan nilai rata-rata nol dan simpangan baku satu melalui formulasi z =
%, di mana x adalah nilai asli, u adalah rata-rata, dan ¢ adalah simpangan baku fitur tersebut. Standard

Scaler lebih diprioritaskan dibandingkan metode normalisasi lain seperti Min-Max Scaler karena data
harga Ethereum memiliki distribusi yang tidak seragam dan mengandung nilai ekstrem (outlier) akibat
volatilitas pasar kripto yang tinggi. Kondisi ini mengakibatkan Min-Max Scaler rentan terdistorsi secara
signifikan oleh nilai minimum dan maksimum. Selain itu, algoritma SVR yang berbasis jarak (distance-
based) sangat sensitif terhadap perbedaan skala antar variabel, sehingga standarisasi menjadi langkah
krusial untuk menjaga stabilitas komputasi serta meningkatkan kinerja model secara keseluruhan. Proses
standarisasi menjadi langkah yang krusial karena model Support Vector Regression (SVR) bersifat sensitif
terhadap perbedaan skala antar variabel, sehingga standarisasi diperlukan untuk menjaga stabilitas
komputasi serta meningkatkan kinerja model secara keseluruhan. Setelah tahap standarisasi, dilakukan
feature engineering yang ditampilkan pada Tabel 4

Tabel 4. Feature Engineering Harga Penutupan (close) ETH

Close MA_7 EMA 7 lag return_7
2020-01-08 141,258133 137,433473 138,667865 0,079939
2020-01-09 138,979202 139,086190 138,745699 0,090801
2020-01-10 143,963776 140,485057 140,050218 0,072982
2020-01-11 142,927109 141,607592 140,769441 0,058176
2020-01-12 145,873932 142,978614 142,045564 0,070424
2020-01-13 144,226593 142,967534 142,590821 -0,000537
2020-01-14 165,955353 146,169157 148,431954 0,156129
2020-01-15 166,230682 149,736664 152,881636 0,176787
2020-01-16 164,391007 153,366922 155,758979 0,182846
2020-01-17 170,779953 157,197804 159,514222 0,186270
2020-01-18 175,365677 161,831885 163,477086 0,226959
2020-01-19 166,969849 164,845588 164,350277 0,144617
2020-01-20 167,120514 168,116148 165,042836 0,158736
2020-01-21 169,697159 168,650691 166,206417 0,022547

Tabel 4 menunjukkan hasil proses feature engineering yaitu membangun tiga fitur turunan dari harga
close Ethereum. Fitur MA 7 dihitung sebagai rata-rata harga penutupan selama tujuh hari untuk
menangkap tren jangka pendek. Fitur EMA 7 dikembangkan dengan memberikan bobot yang lebih besar
pada data terbaru, sehingga lebih responsif terhadap perubahan harga terkini. Sementara itu, fitur lag
return 7 dihitung berdasarkan perbandingan antara harga penutupan saat ini dan harga penutupan tujuh
hari sebelumnya, yang merepresentasikan refurn mingguan sebagai indikator momentum harga. Proses
feature engineering ini menghasilkan dataset sebanyak 1.819 observasi, yang selanjutnya diproses
menggunakan teknik exponential smoothing. Hasil dari proses smoothing ditampilkan pada Gambar 2.
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ETH Close with Exponential Smoothing (EWM)
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Gambar 2. Harga Aktual dan EWM Ethereum

Gambar 2 menampilkan perbandingan antara harga close Ethereum aktual dan hasil penerapan
exponential smoothing. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi data training dan festing dengan proporsi
80:20, sehingga diperoleh 1.455 observasi pada data training dan 364 observasi pada data festing. Pada
data training, diterapkan metode exponentially weighted moving average (EWM) dengan span 30 hari
pada variabel target Ethereum close. Penerapan teknik ini bertujuan untuk mengurangi noise dan fluktuasi
harian yang bersifat ekstrem, sekaligus mempertahankan tren utama pergerakan harga. Proses pembagian
data dilakukan dengan tetap mempertahankan urutan waktu (time-ordered split) guna menjaga integritas
temporal data deret waktu dan menghindari data /eakage.

4.3 Tuning Hyperparameter Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR) juga memerlukan proses tuning hyperparameter yang bertujuan
untuk memperoleh kombinasi parameter yang menghasilkan fungsi regresi paling optimal dengan tetap
menjaga kemampuan generalisasi model dan menghindari overfitting. Hyperparameter yang dituning
dalam penelitian ini meliputi C, epsilon, gamma, dan kernel. Kombinasi hyperparameter yang diuji untuk
menentukan best score pada proses tuning SVR selanjutnya disajikan pada Tabel 5.

Tabel S. Tuning Hyperparameter Support Vector Regression (SVR)

Indeks C Epsilon Gamma Kernel Best Score
6 0,1 0,01 0,01 linear -1,498682
9 0,1 0,01 0,1 linear -1,498682
3 0,1 0,01 auto linear -1,498682
107 10,0 0,50 0,1 rbf -1,361848
101 10,0 0,50 auto rbf -1,895909
98 10,0 0,50 scale rbf -1,895909

Berdasarkan hasil proses tuning hyperparameter yang disajikan pada Tabel 5, warna biru menunjukkan
best score. Nilai parameter C yang relatif besar menunjukkan bahwa model memberikan penalti yang lebih
tinggi terhadap kesalahan prediksi, sehingga mampu menyesuaikan fungsi regresi secara lebih akurat
terhadap data pelatihan. Sementara itu, nilai € yang lebih besar mengindikasikan adanya toleransi
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kesalahan yang lebih lebar, yang berkontribusi dalam mengurangi sensitivitas model terhadap fluktuasi
kecil dan noise pada data. Penggunaan Pemilihan kernel linear sebagai kernel terbaik mengindikasikan
bahwa hubungan antara fitur hasil feature engineering dan harga penutupan Ethereum cenderung bersifat
linear pada ruang fitur yang digunakan. Sebaliknya, kernel RBF menunjukkan performa yang lebih rendah
berdasarkan nilai best score yang diperoleh dari proses Grid Search CV, di mana kombinasi parameter
terbaik kernel RBF yakni C = 10, € = 0,5, dan y = scale hanya menghasilkan skor sebesar —1,895909,
jauh lebih rendah dibandingkan kernel linear yang mencapai —0,094788 pada kombinasi parameter yang
sama. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun kernel RBF memiliki fleksibilitas tinggi dalam
memetakan data ke ruang fitur berdimensi sangat tinggi, kompleksitas tersebut justru tidak memberikan
manfaat signifikan pada data fitur hasil feature engineering yang digunakan dalam penelitian ini, sehingga
peningkatan kompleksitas model tidak selalu berbanding lurus dengan peningkatan kinerja prediksi.
Konfigurasi hyperparameter ini memberikan keseimbangan yang optimal antara akurasi dan kemampuan
generalisasi, sehingga dipilih sebagai model SVR terbaik untuk tahap pemodelan dan prediksi harga
Ethereum selanjutnya.

4.4 Tuning Hyperarameter Random Forest

Sebelum membangun model Random Forest, dilakukan proses tuning hyperparameter yang bertujuan
untuk menyeimbangkan kompleksitas model dengan kemampuan generalisasinya melalui pengaturan
berbagai hyperparameter. Proses ini diharapkan dapat meningkatkan stabilitas model, mengurangi risiko
overfitting, serta menghasilkan performa prediktif yang optimal. Dalam proses funing, model dengan nilai
skor evaluasi tertinggi dipilih sebagai model terbaik. Tabel 6 menyajikan kombinasi hyperparameter yang
diuji untuk menentukan best score pada proses tuning Random Forest.

Tabel 6. Tuning Hyperparameter Random Forest

Indeks Criterion Max depth Max features Estimators Best Score
30 absolute_error 5 log2 80 -1,054053

0 squared_error 5 log2 80 -1,058726

31 absolute_error 5 log2 90 -1,050080
28 squared_error 15 sqrt 110 -0,934562
59 absolute_error 15 sqrt 200 -0,935958
29 squared_error 15 sqrt 200 -0,933152

Berdasarkan hasil proses tuning hyperparameter yang disajikan pada Tabel 6, warna biru menunjukkan
best score. Nilai skor evaluasi yang lebih mendekati nol mengindikasikan kesalahan prediksi yang lebih
kecil, sehingga model memiliki kemampuan prediktif yang lebih baik. Penggunaan criterion absolute
error menunjukkan bahwa model lebih robust terhadap nilai ekstrem (outlier), sementara pemilihan
kedalaman pohon sebesar 10 mampu menyeimbangkan kompleksitas model dan kemampuan generalisasi.
Selain itu, pemilihan max features = log2 membantu meningkatkan diversitas antar pohon keputusan,
sedangkan jumlah 90 estimator dinilai cukup untuk menghasilkan prediksi yang stabil tanpa meningkatkan
kompleksitas komputasi secara berlebihan. Konfigurasi hyperparameter ini memberikan keseimbangan
yang optimal antara akurasi dan generalisasi, sehingga dipilih sebagai model Random Forest terbaik untuk
tahap pemodelan dan prediksi harga Ethereum selanjutnya.

4.5 Evaluasi Support Vector Regression dan Random Forest

Support Vector Regression (SVR) dan Random Forest selanjutnya dibangun menggunakan kombinasi
hyperparameter terbaik yang diperoleh dari proses tuning. Model yang telah dikonstruksi kemudian dilatih
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menggunakan data training dan diuji pada data testing untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi
terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Kinerja prediktif kedua model dievaluasi dengan
membandingkan nilai prediksi terhadap data aktual menggunakan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) sebagai metrik evaluasi utama. Nilai MAPE yang dihasilkan mencerminkan tingkat kesalahan
relatif antara hasil prediksi dan data aktual, sehingga memberikan gambaran kuantitatif mengenai akurasi
masing-masing model. Hasil evaluasi kinerja SVR dan Random Forest selanjutnya disajikan secara
ringkas pada Tabel 7

Tabel 7. Perbandingan MAPE Model Random Forest dan SVR

Model MAPE train (%) MAPE test (%)
SVR 5,835306 2,223804
Random Forest 1,372168 2,045167

Tabel 7 menyajikan perbandingan nilai MAPE pada data training dan testing untuk model SVR dan
Random Forest. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest menghasilkan nilai MAPE
yang lebih rendah dibandingkan SVR, baik pada data training maupun data festing. Pada data training,
Random Forest memperoleh nilai MAPE sebesar 1,37%, sedangkan SVR menghasilkan nilai MAPE
sebesar 5,84%. Pada data festing, Random Forest tetap menunjukkan kinerja yang lebih baik dengan nilai
MAPE sebesar 2,05%, sedikit lebih rendah dibandingkan nilai MAPE SVR sebesar 2,22%. Nilai MAPE
yang relatif rendah dan konsisten antara data training dan festing pada model Random Forest
mengindikasikan kemampuan generalisasi yang baik serta stabilitas model dalam memprediksi harga
Ethereum. Meskipun selisih MAPE test antara Random Forest (2,04%) dan SVR (2,22%) tampak kecil
secara absolut, perbedaan sebesar 0,18% ini memiliki implikasi yang cukup berarti dalam konteks strategi
investasi. Sebagai ilustrasi, pada harga ETH sebesar $3.000, selisih kesalahan prediksi antara kedua model
setara dengan sekitar $5,4 per unit aset. Dalam skenario perdagangan dengan volume tinggi atau posisi
investasi yang besar, akumulasi selisih ini dapat berdampak signifikan terhadap keputusan entry dan exit
posisi. Lebih jauh, Random Forest juga menunjukkan kesenjangan yang jauh lebih kecil antara MAPE
training dan testing (0,67%) dibandingkan SVR (3,61%), yang mengindikasikan bahwa Random Forest
lebih stabil dan tidak rentan terhadap overfitting. Ini adalah karakteristik yang sangat penting dalam
penerapan model prediksi pada kondisi pasar kripto yang dinamis dan sulit diprediksi.

4.6 Prediksi Harga Close Ethereum

Setelah dilakukan evaluasi kinerja model Support Vector Regression (SVR) dan Random Forest
melalui perhitungan nilai error, tahap selanjutnya adalah melakukan prediksi harga close Ethereum
menggunakan kedua model tersebut. Prediksi dilakukan untuk periode historis tahun 2020 hingga 2024
guna membandingkan hasil prediksi model dengan data aktual dan mengevaluasi kemampuan masing-
masing model dalam menangkap pola pergerakan harga dalam jangka panjang. Hasil prediksi harga close
Ethereum menggunakan model SVR dan Random Forest selama periode tersebut selanjutnya disajikan
secara visual pada Gambar 3.
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Perbandingan Data Aktual & Prediksi Model (KHUSUS DATA TESTING)
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Gambar 3. Perbandingan data aktual dan prediksi data c/ose ethereum

Berdasarkan hasil visualisasi dan evaluasi performa model dapat dilihat bahwa prediksi RF
menunjukkan tingkat kesesuaian yang lebih baik dibandingkan SVR. Oleh karena itu, RF lebih akurat

pada data pengujian sehingga untuk forecasting ETH 30 hari ke depan akan menggunakan model Random
Forest.

4.7 Forecasting Harga Close Ethereum

Forecasting harga close Etherum merupakan proses memprediksi nilai harga ETH pada periode
mendatang berdasarkan data harga sebelumnya. Proses forecasting bertujuan untuk menilai kemampuan
model dalam mengikuti perubahan harga aktual dan menghasilkan prediksi yang cukup tepat untuk
mendukung analisis pada tahap pengujian. Pada Gambar 4 ditampilkan grafik forecasting harga ETH 30
hari ke depan dengan metode Random Forest.
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Gambar 4. Grafik Perbandingan Data Aktual, Prediksi RF dan Forecasting ETH 30 Hari

Pada grafik tersebut terlihat bahwa pola prediksi cukup mendekati pola data aktual sehingga model
mampu mengikuti tren perubahan harga dengan data festing. Sementara itu, pada forecasting
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menunjukkan prediksi stabil tanpa perubahan ekstrem. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu
memberikan prediksi yang cenderung stabil saat memprediksi data di luar data testing. Secara umum,
grafik ini menunjukkan bahwa Random Forest dapat mengikuti pola harga sebelumnya dengan baik dan
dapat memberikan prediksi awal untuk pola harga periode selanjutnya.

5. Simpulan

Penelitian ini berhasil membangun dan mengimplementasikan dua model prediksi harga close
Ethereum (ETH), yaitu Random Forest dan Support Vector Regression (SVR), dengan memanfaatkan data
historis serta fitur teknikal MA, EMA, dan /ag return sebagai variabel input. Tingkat akurasi kedua model
yang diukur menggunakan MAPE menunjukkan bahwa Random Forest lebih unggul dan lebih stabil pada
data pengujian karena memiliki MAPE test lebih rendah dibandingkan SVR, sehingga dipilih sebagai
model terbaik untuk forecasting. Selanjutnya, model Random Forest digunakan untuk melakukan
forecasting harga close ETH selama 30 hari ke depan, dan hasilnya menunjukkan pola prediksi yang relatif
stabil serta konsisten mengikuti tren pada periode pengujian tanpa perubahan ekstrem yang tidak wajar.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, fitur yang digunakan
hanya bersumber dari data teknikal internal harga ETH itu sendiri (MA, EMA, dan lag return), tanpa
mempertimbangkan faktor eksternal seperti sentimen media sosial, indikator makroekonomi, maupun
pergerakan aset kripto lain seperti Bitcoin yang secara empiris terbukti berpengaruh terhadap harga
Ethereum. Kedua, horizon forecasting yang dihasilkan hanya mencakup 30 hari ke depan dengan pola
yang cenderung stabil, sehingga model belum tentu mampu mengantisipasi perubahan harga yang bersifat
mendadak dan ekstrem akibat peristiwa tak terduga (black swan event). Ketiga, penelitian ini tidak
mempertimbangkan aspek concept drift, yakni perubahan distribusi data seiring waktu yang umum terjadi
pada pasar kripto, sehingga performa model berpotensi menurun apabila diterapkan pada periode pasar
yang berbeda secara struktural dari data pelatihan.

Berdasarkan keterbatasan tersebut, beberapa arah pengembangan yang dapat dilakukan pada penelitian
selanjutnya antara lain: (1) mengintegrasikan fitur eksternal seperti indeks sentimen pasar (Fear & Greed
Index), volume transaksi on-chain, serta data makroekonomi untuk meningkatkan representasi model
terhadap dinamika pasar; (2) mengeksplorasi pendekatan hybrid yang menggabungkan Random Forest
dengan model berbasis sekuens seperti LSTM guna memanfaatkan keunggulan masing-masing dalam
menangkap pola tak-linear sekaligus dependensi temporal; serta (3) menerapkan mekanisme retraining
berkala atau pendekatan online learning agar model dapat beradaptasi terhadap perubahan perilaku pasar
secara dinamis.
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