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Abstrak

Crypto trading merupakan aktivitas perdagangan aset digital yang semakin populer
seiring dengan meningkatnya adopsi mata uang kripto seperti Bitcoin dan Ethereum. Untuk
mencapai kesuksesan dalam perdagangan ini, analisis yang akurat dan keputusan yang tepat
sangat diperlukan. Algoritma Decision Tree adalah salah satu metode yang dapat digunakan
untuk menganalisis data crypto trading guna membuat keputusan yang lebih informatif.
Penelitian ini membahas penerapan algoritma Decision Tree dalam menganalisis pergerakan
harga mata uang kripto. Hasil dari analisis menunjukkan bahwa algoritma ini mampu
mengidentifikasi pola dan tren yang signifikan, sehingga membantu trader dalam menentukan
strategi perdagangan yang optimal. Penerapan Decision Tree juga memberikan keuntungan
dalam hal interpretabilitas hasil, yang memudahkan trader untuk memahami faktor-faktor yang
mempengaruhi keputusan perdagangan. Dengan demikian, penggunaan algoritma Decision
Tree diharapkan dapat meningkatkan efektivitas dan efisiensi dalam crypto trading serta
mengurangi risiko yang terkait dengan volatilitas pasar.

Kata kunci : Crypto trading, algoritma Decision Tree, analisis data, mata uang kripto,
strategi perdagangan, interpretabilitas hasil, volatilitas pasar.

Abstract

Crypto trading is an increasingly popular digital asset trading activity due to the
growing adoption of cryptocurrencies like Bitcoin and Ethereum. Accurate analysis and precise
decision-making are essential for success in this trading. The Decision Tree algorithm is one
method that can be used to analyze crypto trading data to make more informative decisions.
This study discusses the application of the Decision Tree algorithm in analyzing cryptocurrency
price movements. The analysis results show that this algorithm can identify significant patterns
and trends, thus helping traders determine optimal trading strategies. The application of the
Decision Tree also provides advantages in terms of result interpretability, making it easier for
traders to understand the factors influencing trading decisions. Therefore, the use of the
Decision Tree algorithm is expected to enhance effectiveness and efficiency in crypto trading
while reducing the risks associated with market volatility
Keywords : Crypto trading, Decision Tree algorithm, data analysis, cryptocurrency, trading
strategy, result interpretability, market volatility




1. PENDAHULUAN

Trading merupakan ide atau praktik penggunaan internet untuk membeli dan menjual barang
dan jasa dikenal sebagai perdagangan. Perdagangan aset dan mata uang digital adalah dua
contoh jenis perdagangan yang berbeda. Pertukaran yang mempunyai tingkat peluang yang
sangat kecil dibandingkan dengan pertukaran lainnya adalah pertukaran mata uang digital.
Ekonomi digital, termasuk e-commerce, diperkirakan akan mendominasi Indonesia di tahun-
tahun mendatang. Sejak awal tahun 2010, sejumlah platform perdagangan mata uang Kripto,
termasuk Bitcoin, Ethereum, dan mata uang kripto populer lainnya telah didirikan di Indonesia.
Namun seiring dengan pertumbuhan pasar aset kripto, regulasi di Indonesia masih dalam tahap
pengembangan (Saputra, 2024). Dalam konteks ini, memahami tren dan prospek perdagangan
aset kripto di Indonesia menjadi penting untuk memberikan wawasan tentang arah pasar di masa
depan, dampaknya terhadap ekonomi dan masyarakat, serta peran yang dapat dimainkan oleh
pemerintah dan pemangku kepentingan lainnya dalam mengelola perkembangan ini secara
efektif. Dengan latar belakang ini, penelitian tentang lanskap perdagangan aset kripto di
Indonesia menjadi relevan dan mendesak untuk dilakukan (Saputra, 2024).

2. METODE PENELITIAN

2.1 Proses dan Langkah Penelitian

Dalam mengarahkan pemeriksaan dengan judul penerapan algoritma Decision Tree
analisis Crypto Trading dalam Machine Learning penulis menggunakan software rapidminer.

2. 1.1 Kerangka Penelitian

Penelitian ini penulis memulai perumusan masalah dengan pengambilan data pada situs
kaggle.com pemilihan algoritma dari machine learning, pengolahan data, pelatihan model dan

evaluasi hasil algoritma.
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2. 1.2 Pengambilan Data

Data sekunder yang dikumpulkan dari situs Kaggle akan menjadi sumber data untuk
penelitian ini. Data sumber terbuka tentang topik ilmu data dapat ditemukan di situs web ini.
Karena data yang diperoleh relevan dengan topik penulis, maka penulis menggunakan data yang
diperoleh dari situs kaggle.com untuk tujuan tersebut. Dataset yang didapat penulis berisi
mengenai trading crypto berupa Moving Average. Dalam angka penelitian tersebut mempunyai
arti tersendiri yang menghasilkan optimalisasi crypto trading.
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2 |Bitcoin -4.17% —4.17% -11.29% -5.52% -29.62% -12.63% -32.51% 5.36% Sell 37.56N  5.25N 6,54 767.558  19.009M 21M 29.8248
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3. 2 Metode Pengolahan dan Analisis Data

Dalam penelitian ini menggunakan sampel dari dataset Crypto Trading yang diperoleh
dari kaggle.com. Data yang terkumpul sebanyak 607 data yang terdiri dari name, Chg %_x, 1W
Chg%, 1M Chg%, 3-month Perf, 6-Month Perf, YTD Perf, Yearly, Moving Average, RSI14, Mkt
Cap, Avail Coin, Total Coin, Traded Vol.

1. Pre-Processing Data

Pre-processing merupakan tahapan awal dalam mengolah data input untuk mencari data
yang memiliki missing value, duplicate data maupun noise untuk memastikan kualitas data.
Namun untuk dataset Crypto Trading tidak terdapat missing value. Kemudian melakukan
transformasi data untuk normalisasi atau standarisasi data numerik agar memiliki skala yang
sama.

2. Splitting Data

Data dibagi menjadi dua subset yaitu testing data, training data dan validation data
dengan proporsi yang umumnya 90:10. Pembagian data ini bertujuan untuk melatih model pada
data latih dan menguji performa model pada data uji.




2. 2.1 Pelatihan Model

Pilihan algoritma selama langkah pelatihan model sangat penting untuk hasil penelitian.
Algoritma decision tree, algoritma pembelajaran mesin, dipilih oleh penulis. Berdasarkan jurnal
dan publikasi ilmiah terkait, algoritma decision tree dipilih karena merupakan algoritma yang
fleksibel dan mampu melakukan prediksi dengan baik.

2. 2.2 Evaluasi Kinerja Algoritma

Disini penulis menggunakan Rapidminer versi 10.1 sebagai alat pengolahan datanya.
Untuk membuat model prediktif dengan cepat, Rapidminer adalah alat penambangan data yang
hebat. Semua proyek penambangan data dapat didukung oleh ratusan pembelajaran mesin dan
algoritma persiapan data dari alat ini. Program ini memungkinkan klien untuk memasukkan
informasi, termasuk kumpulan data, dan teks, yang kemudian dipecah secara konsekuensial dan
cerdik untuk cakupan yang luas. (Agus Oka Gunawan et al., 2023). Di dalam perangkat tersebut
diharapkan dapat membantu penelitian ini. Berikut tampilan interface dibawah ini dari
perangkat lunak Rapidminer:
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Gambar 3 Operator Cross Validation dan Decision Tree

Pada perangkat lunak rapidminer mempunyai operator yang dipilih penulis untuk
mendapatkan hasil berupa accuracy, presicion, class recall, F1-Score dan Confusion Matrix.
a) Accuracy: Persentase prediksi yang benar dari total prediksi.
b) Precision: Proporsi prediksi positif yang benar-benar positif.
c) Class Recall: Proporsi data positif yang berhasil diidentifikasi dengan benar.
d) F1-Score: Ringkasan rata-rata harmonik dari presisi dan perolehan.
e) Confusion Matrix:Alat evaluasi Kkinerja yang penting untuk memberikan gambaran

menyeluruh tentang hasil prediksi model.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan atribut-atribut yang diperoleh dari data sebelumnya, penulis decision tree
harus menghitung total entropi beli dan jual setiap kelas. Nilai entropinya sebagai berikut: 607
data, 398 data sell, dan 209 data hold diketahui dari data di atas:

N



Rumus Entrophy:

n
S = Z—pi * log, pi
i=1

S = Himpunan kasus
n = Jumlah partisi S
pi= proporsi dari si terhadap s

s 398 loa2 (398) 4 ( 209 loa2 (209) )
= | - — % N —_—% -
607 °9%\607 607 %97 507

1= 38 _ 0655
PX= %07~

log2 (0.655) = —0.615
0.655 * (—0.615) = 0.403

2= 29 _ 4345
Pe= %07~

log2 (0.345) = —1.537
0.345 * (—1.537) = 0.525
Jumlah = 0.403 4+ 0.525 = 0.929

Jadi, hasil perhitungan Entrophy (S) adalah 0.929. saat menginterpretasi hasilnya: S =
0.929

Dalam algoritma pembelajaran mesin berbasis decision tree, rasio penguatan adalah
metrik yang digunakan untuk memilih atribut terbaik. Entrofi harus dihitung untuk setiap kasus
untuk mendapatkan nilai gain untuk setiap atribut. Begini cara kerjanya:

n
Si
Gain (S,A) = Entrophy (S) — Z % * Entrophy (Si)
i=1

S = Himpunan Kasus

A = Atribut

n = Jumlah Partisi Atribut A

|Si] = Jumlah Kasus pada partisi ke-i
|S| = Jumlah Kasus dalam S

Gain (S,A) = 0.929 (607
ain (S,A) = 0. 398

* 0.929) = —0.488

Berikut hasil nilai entrophy dan gain dijelaskan pada Tabel 1
Tabel 1
Hasil Entrophy dan Gain

Label/Atribut Jumlah kasus Sell Hold Entrophy Gain

(S)




Moving

Average 607

398 209 0.929

-0.488

Sumber: (Hasil Penelitian, 2024)
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan oleh penulis dengan menggunakan
algoritma decision tree C4.5 diperoleh nilai acurracy sebesar 75.66%. Kemudian diperoleh nilai
itu sebesar precision 76.43 %, sensitivity sebesar 45.91% dan specifity sebesar 91.40%.
Sedangkan nilai Kklasifikasi kinerjanya menggunakan gain rasio yang mencapai 75,66%, true
sell class recall sebesar 91,34%, dan true hold class recall sebesar 45,74%. Hal ini
menghasilkan presisi kelas sebesar 76,22 persen untuk prediksi jual dan 73,50 persen untuk
prediksi beli. dimana nilai positif sebenarnya dari 327 catatan dan nilai negatif sebenarnya dari
102 catatan dihitung untuk mencapai tingkat presisi ini. Ditemukan tiga catatan negatif palsu 86
dan 31 catatan positif palsu. Tingkat ketepatan dalam ujian eksplorasi ini luar biasa. Selain itu,
penanganan informasi ini cenderung dianggap sangat berguna, mempercepat dan mempermudah
karakterisasi.

5. SARAN

Berikut beberapa saran yang dapat dijadikan acuan dalam rangka penyempurnaan penelitian ini:
1. Untuk membandingkan performa model, peneliti selanjutnya dapat menggunakan
algoritma Kklasifikasi data lain seperti Random Forest, Deep Learning, atau Naive

Bayes.
2. Kumpulan data yang lebih besar dengan lebih banyak catatan dapat digunakan untuk

penelitian tambahan. Selain itu, pemeriksaan juga dapat dilakukan dengan
memanfaatkan dataset yang lebih banyak.
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