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ABSTRACT 

 
Cryptocurrency provides the most return compared to other investment instruments, causing many novice traders 

to be attracted to crypto as a tool to make significant profits in the short term. One of the most widely used 
cryptocurrencies is Bitcoin. Trading is closely related to technical analysis. Various techniques in technical analysis 
cause beginner traders to have difficulties choosing the right technique. Machine learning methods can be an 
alternative to overcoming the barriers of beginner traders in the crypto market with predictive methods. One method 
of machine learning for prediction is Support Vector Regression (SVR). Using the grid search algorithm shows that this 
method has a good predictive accuracy value of 99,25% and MAPE 0,1206%. 

 
Keywords: Bitcoin, Cryptocurrency, Grid Search, Prediction, Support Vector Regression. 

 

I. PENDAHULUAN 
Sektor keuangan telah banyak mengalami transformasi sebagai akibat dari revolusi industri 4.0, hal ini terlihat dari 

banyaknya praktik trading atau investasi yang melibatkan aset digital seperti cryptocurrency. Berdasarkan data terakhir 
dari Badan Pengawas Pedagangan Berjangka Komoditi (BAPPEBTI) di bulan September 2023, jumlah investor crypto 
di Indonesia mencapai 17,91 juta investor (Investor Daily, 2023). Menurut Syamsiah (2017: 54) cryptocurrency adalah 
sistem mata uang virtual yang memungkinkan penggunanya untuk melakukan pembayaran secara virtual atas transaksi 
yang terjadi tanpa biaya jasa namun tetap memiliki otoritas kepercayaan yang terpusat.  

Bitcoin sebagai mata uang crypto pertama dan paling terkenal terus mendominasi pasar crypto. Terlepas dari 
kenyataan bahwa Bitcoin bukan satu  satunya mata uang crypto yang ada, namun keberadaannya saat ini masih memiliki 
harga jual yang lebih tinggi dibandingkan mata uang crypto lainnya (Wijaya, 2016: 15).  Pergerakan harga Bitcoin 
sangat fluktuatif bahkan dapat berubah tiap menit. Pergerakan harga Bitcoin periode 14 September 2020 – 14 September 
2023 dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Harga Penutupan Harian Bitcoin Periode 14 September 2020 – 14 September 2023 
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Tampak pada Gambar 1 bahwa lonjakan kenaikan dan penurunan harga Bitcoin sangat ektrem. Harga Bitcoin 
cenderung mengalami kenaikan hingga mencapai US$65.000 per keping pada periode Oktober hingga November 2022. 
Setelah itu terjadi penurunan harga sampai akhir tahun 2022. Situasi ini menyulitkan para investor dan trader pemula 
untuk memprediksi harga crypto akan naik atau turun pada hari tertentu. 

Safitri (2021) menyatakan bahwa crypto memberikan return paling banyak dibandingkan instrument investasi lain. 
Hal inilah yang menyebabkan banyak masyarakat awam atau trader pemula tertarik pada crypto sebagai alat untuk 
mendapatkan keuntungan yang signifikan dalam jangka pendek. Trading erat kaitannya dengan technical analysis, 
digunakan oleh para trader untuk memprediksi pergerakan arah dengan menganalisis aksi pasar guna memperoleh 
kentungan dalam jangka waktu pendek (Ong, 2017: 7). Beragam teknik dalam technical analysis menyebabkan  trader 
pemula mengalami kesulitan dalam pemilihan teknik yang tepat (Ong, 2017: 353). Selain itu, penggunaan technical 
analysis kurang efisien untuk mengidentifikasi pola-pola tersembunyi dan hubungan yang kompleks dalam kumpulan 
data yang besar.  

Metode machine learning dapat menjadi alternatif untuk mengatasi kendala para trader pemula di pasar crypto 
yakni dengan metode prediksi. Salah satu metode machine learning untuk memprediksi adalah Support Vector 
Regression (SVR). SVR telah banyak digunakan untuk peramalan harga saham dan menunjukkan kinerja yang lebih 
baik daripada metode prediksi lainnya (Santosa, 2007).  

SVR dengan kasus nonlinear dapat diatasi menggunakan fungsi kernel. Kernel yang digunakan pada penelitian ini 
adalah kernel linear dan kernel Radial Basis Function (RBF). Praghakusuma dan Charibaldi (2021) menyebutkan bahwa 
penggunaan kernel linear dapat mempercepat proses pelatihan, sehingga lebih cocok untuk data dengan dimensi besar. 
Sementara itu, alasan penggunaan kernel RBF karena kernel ini umumnya digunakan ketika data tidak dapat dipisahkan 
secara linear, serta penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa RBF lebih unggul dibandingkan jenis kernel 
lainnya (Joachims, 1998).  

Kendala yang dihadapi dalam penggunaan SVR adalah  pemilihan parameter optimal. Oleh karena itu, algoritma 
grid search dapat digunakan untuk mengatasi masalah tersebut. Cara kerja dari algoritma grid search yaitu dengan 
mengkombinasikan parameter satu persatu dan membandingkan nilai galat terkecil parameter tersebut (Saputra et al., 
2019). Zhang dan Qi (2019) memaparkan bahwa SVR memiliki kemampuan yang baik dalam menangani outlier 
sehingga dapat mengurangi dampak perubahan harga yang ekstrem terhadap model prediksi. Hal ini dibuktikan oleh 
penelitian yang dilakukan oleh Haryadi et al (2022) tentang implementasi SVR untuk memprediksi harga crypto 
polkadot menghasilkan bahwa metode SVR dengan RBF menghasilkan akurasi sebesar 90% dan kernel linear 
memperoleh akurasi sebesar 87,68%.  

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Atmaja dan Hakim (2022) tentang prediksi harga Bitcoin 
menggunakan SVR dengan kernel linear menghasilkan akurasi lebih baik, yaitu sebesar 97,44% dibandingkan kernel 
RBF sebesar 87,76%. Selain itu, pada penelitian yang dilakukan oleh Prakoso (2019) tentang prediksi Inflasi Indeks 
Harga Konsumen dengan SVR menghasilkan nilai akurasi kesalahan dibawah 10% yang berarti SVR mampu 
menghasilkan model prediksi yang optimal. Berdasarkan permasalahan tersebut maka tujuan dari penelitian ini adalah 
untuk memprediksi harga Bitcoin menggunakan SVR dengan algoritma grid search.  

 
II. METODE PENELITIAN 

A. Jenis Penelitian dan Sumber Data 
Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari website Yahoo Finance untuk memperoleh data 

harga harian penutupan Bitcoin periode 14 September 2020 – 14 September 2023. Variabel inti yang digunakan yaitu 
close price (harga penutupan) Bitcoin dengan variabel output (Y) merupakan harga penutupan hari ke i (𝑥௜) dan 

variabel input (𝑥) merupakan harga pada satu hari sebelumnya(𝑥௜ିଵ). 
 

B. Langkah-Langkah Analisis 
Adapun langkah-langkah analisis yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut ini. 
1. Mempersiapkan data harga penutupan harian Bitcoin periode 14 September 2020 hingga 14 September 2023 yang 

diperoleh dari website Yahoo Finance. 
2. Melakukan analisis deskriptif terhadap data harga penutupan harian Bitcoin dengan membuat plot data. 
3. Melakukan preprocessing data dengan menentukan input variabel dan output variabel serta membagi data menjadi 

data latih dan data uji yaitu 80% data latih dan 20% data uji. Data yang digunakan terdiri dari 1097 amatan dimana 
878 amatan untuk data latih dan 219 amatan untuk data uji. 
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Menurut Jatiningrum (2008) pemodelan regresi pada data time series dapat menggunakan periode sebelumnya, 
tidak hanya menggunakan pengaruh data input (𝑥) terhadap data output (Y) dalam periode yang sama. Mengacu pada 

penelitian yang dilakukan oleh Atmaja dan Hakim (2022), data harga hari sekarang (𝑥௜) yang bergantung pada satu 

hari sebelumnya(𝑥௜ିଵ). Penerapan dalam penentuan input dan output variabel pada data harga penutupan harian 
Bitcoin dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel  1. Input dan Output Variabel Data Bitcoin 
No X Y 
1 10680,83789 10796,95117 
2 10796,95117 10974,90527 
3 10974,90527 10948,99023 
4 10948,99023 10944,58594 
. 
. 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 
1094 25832,22656 25162,6543 
1095 25162,6543 25833,34375 
1096 25833,34375 26228,32422 
1097 26228,32422 26618,20313 

 
4. Melakukan standardisasi data. 

Standardisasi merupakan proses mengkonversi data sehingga data memiliki rata-rata 0 dan varians 1 menjadi 
ukuran standar yang digunakan. Standardisasi dilakukan apabila data memiliki satuan yang berbeda (Laura & Santi, 
2017: 47). Standardisasi data dapat menggunakan Persamaan (1). 

𝑍௜ =
(𝑥௜ − 𝜇)

𝜎
 (1) 

  
dimana 𝑍௜ merupakan nilai standar z pada waktu ke-i, 𝑥௜ merupakan nilai pengamatan pada waktu ke-i, 𝜇 merupakan 
rata-rata, dan 𝜎 merupakan standar deviasi. 
5. Menentukan fungsi kernel yang digunakan. 

Salah satu metode yang memungkinkan digunakan untuk mengatasi permasalahan non linear pada SVR adalah 
menggunakan fungsi kernel. Fungsi kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah kernel linear dan RBF. 
Persamaan kedua kernel ini ditunjukkan pada Tabel 2 (Muttaqin & Khairisudin, 2021). 

        Tabel 2. Jenis Fungsi Kernel 
Kernel                 Fungsi Kernel 

Linear 𝐾൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ = 𝑥௜ . 𝑥௝ 
Gaussian/

RBF 𝐾൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ = 𝑒𝑥𝑝 ൭
−ฮ𝑥௜ − 𝑥௝ฮ

ଶ

2𝜎ଶ
൱ 

 

dimana ൫𝑥௜ . 𝑥௝൯ merupakan perkalian skalar (dot product) dua data latih, d merupakan derajat polinomial, ฮ𝑥௜ . 𝑥௝ฮ
ଶ
 

jarak Euclidean kuadrat antara dua vektor fitur yaitu ൫𝑥௜ . 𝑥௝൯, γ merupakan lebar parameter kernel Gaussian, dan 𝜎 
merupakan nilai parameter SVR. 
6. Menentukan rentang nilai parameter yang akan digunakan yaitu C, ϵ, dan γ untuk masing-masing fungsi kernel. 

SVR merupakan salah satu metode machine learning untuk kasus regresi. SVR bertujuan untuk mendapatkan 
hyperplane optimal sebagai bidang yang dapat memprediksi data aktual. Selain itu, bertujuan untuk mencari fungsi 
𝑓(𝒙) yang mempunyai penyimpangan tidak lebih dari ε (Smola & Schölkopf, 2004). Bentuk umum SVR ditulis pada 
Persamaan (2). 

 
𝑓(𝒙) = 𝒘்𝜑(𝒙) + 𝑏 

 
(2) 
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dimana 𝑓(𝒙) merupakan fungsi regresi dari SVR, 𝒘𝑻 merupakan vektor bobot, 𝜑(𝒙) merupakan fungsi yang 
memetakan x pada ruang fitur, dan b merupakan bias (Awad & Khanna, 2015: 68). Gambar 2 ditampilkan ilustrasi 
dari SVR.  
 

 
Gambar 2. Ilustrasi SVR 

Garis yang berada di tengah yang terlihat pada Gambar 2 merupakan hyperplane yang diperoleh dari  𝑓(𝑥) dan 
dua garis yang berada di sekitar hyperplane adalah boundary lines. Margin atau ϵ adalah jarak dari hyperplane dengan 
data yang terdekat. Data yang paling dekat dari margin disebut support vector. Data yang berada jauh dari boundary 
lines disebut dengan variabel slack atau ξ.  

Menurut Rezzy et al. (2017) agar mendapatkan generalisasi yang baik untuk fungsi regresi 𝑓(𝒙), dapat dilakukan 
dengan cara meminimalkan nilai dari w. Diasumsikan bahwa semua titik berada dalam rentang 𝑓(𝒙) ± 𝜀 (feasible). 
Apabila titik keluar dari rentang tersebut maka dibutuhkan soft margin sehingga dapat ditambahkan variabel slack 
ξ dan ξ∗. Variabel ini berguna untuk mengatasi masalah pembatas (boundary lines) yang tidak layak (infeasible 
constraints) dalam masalah optimasi (Sari, 2009) yang dapat ditulis pada Persamaan (3). 

𝑚𝑖𝑛
1

2
‖𝒘‖ଶ + 𝐶 ෍ 𝜉௜ , 𝜉௜

∗

ே

௜ୀଵ

 

dengan syarat: 
 

𝑦௜ − 𝒘்𝜑(𝑥௜) ≤ ϵ + 𝜉௜
∗  dimana 𝑖 = 1, … , 𝑁  

 
𝒘்𝜑(𝑥௜) − 𝑦௜ ≤ ϵ + 𝜉௜    dimana 𝑖 = 1, … , 𝑁 

 
𝜉௜ , 𝜉௜

∗ ≥ 0   𝑖 = 1, . . , 𝑁 
 

(3) 

‖𝑤‖ଶ merupakan vektor norm yang digunakan untuk menghasilkan margin yang maksimum dan C merupakan 
penalti yang akan diberikan pada variabel slack. Nilai slack yang tinggi akan mengakibatkan kesalahan empiris pada 
perhitungan (Yudhawan, 2020). Data yang berada jauh dari boundary lines menjadi sebuah masalah optimasi.  

SVR menggunakan loss function yaitu fungsi yang meminimalkan resiko empiris (selisih hasil estimasi dengan 
nilai aktual) dalam membangun model. Menurut Amanda (2014) loss function yang paling sederhana adalah ε-
insensitive loss function, dimana data latih yang berada di dalam garis batas dianggap memiliki nilai kesalahan 0 atau 
ϵ = 0. Data latih yang berada di luar boundary lines akan menjadi variabel slack. ϵ-insensitive loss function ditunjukkan 
oleh Persamaan (4). 

 

𝐿ఢ൫𝑦௜ , 𝑓(𝑥௜)൯ = ൜
0                          , 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 |𝑦௜ , 𝑓(𝑥௜)| < 𝜖

|𝑦௜ − 𝑓(𝑥௜)| − 𝜖, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 |𝑦௜ , 𝑓(𝑥௜)| ≥ 𝜖 
ൠ 

 
(4) 

Solusi untuk permasalahan optimasi akan lebih mudah jika diselesaikan menggunakan formulasi dual pada fungsi 
lagrange multiplier pada Persamaan (5).  
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ℒ(𝒘, 𝜉∗, 𝜉, 𝜆, 𝜆∗, 𝛼, 𝛼∗) =
1

2
∥ 𝒘 ∥ଶ+ 𝐶 ෍  

௟

௜ୀଵ

  𝜉௜ + 𝜉௜
∗ + ෍  

௟

௜ୀଵ

 𝛼௜
∗(𝑦௜ −  

𝒘்𝒙𝒊 − 𝜖 − 𝜉௜
∗) + ෍  

௟

௜ୀଵ

 𝛼௜(−𝑦௜ + 𝒘்𝒙௜ − 𝜖 − 𝜉௜) − ෍  

௟

௜ୀଵ

  𝜆௜𝜉௜ + 𝜆௜
∗𝜉௜

∗ 

 

 
(5) 

Setelah itu, dilakukan turunan parsial untuk mendapatkan solusi yang optimal berdasarkan kondisi Karush Kuhn 
Tucker (KKT) yang menurunkan secara parsial persamaan dari fungsi lagrange multiplier sehingga diperoleh hasil 
persamaan untuk menghitung nilai parameter 𝒘 dan 𝑏 pada Persamaan (6) dan (7). 

 

𝒘 = ෍(𝛼௜
∗ − 𝛼௜)𝜑(𝒙𝒊)

௟

௜ୀଵ

 (6) 

𝑏 = 𝑦௜ − 𝑤்𝜑(𝑥௜) − ϵ 
 

𝑏 = −𝑦௜ + 𝑤்𝜑(𝑥௜) − ϵ 
 

(7) 

Setelah mendapat nilai w dan b, maka diperoleh persamaan baru yang ditunjukkan pada persamaan (2). 
7. Memilih parameter terbaik menggunakan algoritma grid search. 
 Grid search merupakan sebuah algoritma untuk menentukan parameter optimal pada model SVR. Prinsip kerja 
metode ini dengan menentukan beberapa nilai parameter pada rentang tertentu, kemudian memilih parameter pada nilai 
terbaik pada rentang tersebut dan melakukan pencarian berulang pada grid. Setiap kombinasi parameter akan dihitung 
error, kemudian dipilih kombinasi parameter yang memiliki error terkecil (Mustakim et. al, 2015). Berikut gambaran 
dari algoritma grid search dengan mengkombinasikan dua parameter SVR untuk parameter optimal (Saputra, 2019) 
ditunjukkan oleh Gambar 3. 

 
Gambar 3. Ilustrasi Algoritma Grid Search dengan Kombinasi 2 Parameter 

Ilustrasi pada Gambar 3 menggambarkan proses pencarian parameter optimal untuk dua parameter SVR 
menggunakan algoritma grid search. Pasangan parameter 𝐶 dan ϵ pertama kali disusun dalam grid-grid. Kemudian 
pada baris ke-i kolom ke-j dicari kombinasi parameter terbaik dengan nilai error terkecil sehingga diperoleh i34 sebagai 
parameter optimal. 
8. Melakukan evaluasi model untuk menentukan parameter terbaik berdasarkan MAPE terendah menggunakan 

persamaan (9) dan R2 tertinggi menggunakan Persamaan (8). 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah ukuran ketetapan relatif untuk menghitung persentase hasil dari 

penyimpangan peramalan dengan cara menghitung kesalahan absolute pada setiap periode dibagi dengan hasil observasi 
nyata pada periode tersebut kemudian dihitung rata-ratanya. Semakin kecil nilai MAPE yang diperoleh maka 
kemampuan model memprediksi semakin baik (Mubarak & Esyudha, 2020). Perhitungan MAPE dapat menggunakan 
Persamaan (8). 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
ଵ

௡
∑ ቚ

௬೔ି௬ො೔

௬೔
ቚ௡

௜ୀଵ                                                                                       (8)  
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dimana, 𝑦௜  merupakan nilai pengamatan pada waktu ke-i dan 𝑦ො௜ adalah nilai prediksi pada waktu ke-i.  
Menurut Ghozali (2018: 179) R2 digunakan untuk mengukur seberapa baik garis regresi sesuai dengan data 

aktualnya (goodness of fit). Nilai R2 ini mengukur persentase total varian variabel output yang dijelaskan oleh variabel 
input di dalam garis regresi. Perhitungan R2 dapat menggunakan Persamaan (9). 
 

R2 = 1 - 
 ∑൫𝑦𝑖−𝑦𝑖ෝ൯

2

∑൫𝑦𝑖−𝑦ത൯
2  atau R2 = 

∑൫𝑦𝑖ෝ −𝑦ത൯
2

 ∑൫𝑦𝑖−𝑦ത൯
2 (9) 

 
dimana, 𝑦𝑖 merupakan nilai pengamatan pada waktu ke-i, 𝑦෡𝑖 adalah nilai prediksi pada waktu ke-i dan 𝑦ഥ  nilai rata rata 
output variable. 
9. Membandingkan nilai prediksi dengan nilai aktual pada data uji. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
A. Deskriptif Data 

Analisis deskriptif pada data harga penutupan Bitcoin dilakukan untuk mengetahui gambaran harga Bitcoin tanggal 
14 September 2020 hingga 14 September 2023. Tampak pada Gambar 1 bahwa pergerakan harga Bitcoin sangat rentan 
terhadap fluktuasi besar dan perubahan yang cepat. Periode Oktober hingga November 2022, harga Bitcoin cenderung 
mengalami kenaikan hingga mencapai US$65.000 per keping. Setelah itu terjadi penurunan harga sampai akhir tahun 
2022. Hal ini disebabkan karena volatilitas cryptocurrency hanya dipengaruhi oleh harga masa lalu dan tidak 
dipengaruhi oleh variabel lain sehingga sulit diprediksi (Warsito, 2020). Oleh karena itu, diperlukan machine learning 
untuk memudahkan dalam memprediksi harga crypto. 

 
B. Analisis Support Vector Regression 

Peneitian menggunakan SVR dengan pengoptimalan parameter menggunakan algoritma Grid Search dengan data 
latih sebanyak 409 amatan menunjukkan tingkat akurasi yang sangat baik. Tabel 3 menyajikan hasil perbandingan 
parameter C, ϵ, dan γ pada tiap kernel dengan perolehan nilai MAPE dan nilai akurasi  pada setiap kombinasi. 

 
Tabel 3. Kombinasi Parameter Terbaik dengan Algoritma Grid Search 

Kernel Parameter MAPE 
Data Uji        

R2 

Data Uji C ϵ γ 
Linear 0,10 0,01  0,1208 0,9924 
RBF 100 0,01 0,010 0,1206 0,9925 

 
Terlihat pada Tabel 3 bahwa kombinasi parameter terbaik SVR menggunakan algoritma grid search adalah kernel 

RBF dengan C = 100, ϵ = 0,01, dan γ = 0,001 karena menghasilkan MAPE terkecil dan nilai akurasi (R2) tertinggi. 
Diperoleh nilai MAPE yaitu sebesar 0,1206% dan nilai akurasi (R2) sebesar 0,9925. Hal ini menunjukkan bahwa dengan 
mencari parameter C, ϵ, dan γ terbaik akan menghasilkan model optimal, dengan begitu model dapat menghasilkan 
prediksi harga Bitcoin dengan baik. Performasi model terbaik dapat dilihat dari grafik perbandingan nilai aktual data uji 
dengan nilai prediksi yang ditampilkan pada Gambar 4.  

 

 
Gambar 4. Perbandingan Data Aktual dan Data Prediksi Harga Penutupan Harian Bitcoin 
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Gambar 4 memperlihatkan bahwa plot data hasil prediksi cenderung mengikuti plot data aktual. Ini menunjukkan 
tidak terdapat perbedaaan yang signifikan antara data aktual dengan data hasil prediksi. Perbandingan data hasil prediksi 
dengan nilai aktual pada data uji Bitcoin dapat dilihat pada Tabel 3. 

 

Tabel  2. Perbandingan Data Aktual dan Data Prediksi 

Data Nilai Aktual 
Nilai 

Prediksi 
1 18543,28 20583,48 
2 19222,68 187795,74 
3 19044,12 19301,41 
4 27702,35 27725,81, 
5 41557,91 42312,06 
. 
. 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 
215 22939.39 23236,48 
216 24375,96 24718,22 
217 15332,32 15515,71 
218 22353,35 22336,45 
219 36926,07 37507,74 

 
Terlihat pada Tabel 3 menghasilkan nilai prediksi yang mendekati nilai aktual dengan menggunakan 219 amatan 

pada data uji. Ini membuktikan bahwa metode SVR dengan algoritma Grid Search mampu menghasilkan prediksi pada 
harga Bitcoin dengan baik. Prediksi yang dihasilkan oleh model terbaik menunjukkan bahwa harga penutupan (close 
price) harian Bitcoin hari saat ini (𝑥௜) dipengaruhi harga Bitcoin satu hari sebelumnya (𝑥௜ିଵ). 
 
IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai prediksi harga salah satu crypto yaitu Bitcoin 
menggunakan SVR dengan algoritma Grid Search menghasilkan parameter terbaik dengan kernel RBF, C = 100, ϵ = 
0,01, dan γ = 0,01 diperoleh akurasi sebesar 99,25% dan MAPE sebesar 0,1206%. Artinya model memiliki kemampuan 
prediksi yang baik. Berdasarkan perolehan hasil penelitian menggunakan 219 amatan dari data uji menunjukkan bahwa 
SVR mampu menghasilkan sebuah prediksi yang baik pada data nonlinear. Untuk penelitian selanjutnya dapat 
menggunakan algoritma selain grid search dalam menentukan parameter terbaik atau menambahkan variabel lain yang 
berpengaruh. 
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