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ABSTRAK

PENERAPAN ARTIFICAL NEURAL NETWORK ALGORITMA
BACKPROPAGATION DALAM MEMPREDIKSI HARGA EMAS

Oleh

DWI OKTAVIA

Time Series adalah pengamatan pada suatu variabel dari waktu lampau dan dicatat
secara berurutan menurut urutan waktu dengan periode yang tetap. Data dari waktu
lampau harga emas merupakan salah satu data time series. Pada umumnya orang
memilih berinvestasi dalam bentuk emas untuk memperoleh keuntungan. Tujuan
dari penelitian ini adalah menjelaskan prosedur pembentukan model Feedforward
Neural Network (FFNN) dengan Algoritma Backpropagation (BP) dan
meramalkan harga emas menggunakan model tersebut.

Proses pembentukan model Feedforward neural network dengan algoritma
Backpropagation pada data time series terdiri atas beberapa tahap, yaitu (1)
menentukan input berdasarkan plot ACF dan PACF, (2) melakukan pembagian data
menjadi 2 yaitu data training dan data testing, (3) menormalisasi data, (4)
membangun model Feedforward neural network dengan algoritma
Backpropagation, yaitu menentukan jumlah neuron pada lapis tersembunyi dan
menentukan bobot model, (5) denormalisasi dan (6) uji kesesuaian model. Langkah
tersebut menghasilkan model yang terbaik, yang dapat digunakan untuk peramalan.

Model FFNN dengan algoritma BP ini diterapkan pada data harga emas bulan
Februari 2013 sampai Februari 2021 dengan variabel inputnya yaitu harga emas
dunia. Struktur jaringan terbaik yang diperoleh adalah dengan 3 neuron input, 5
neuron pada hidden layer 1, dan 4 neuron pada hidden layer 2 dengan
menggunakan fungsi aktivasi Tanh. Hasil peramalan harga emas untuk 10 periode
ke depan menghasilkan error terkecil pada 9 Februari 2021 yaitu sebesar 1.491, dan
error terbesar pada tanggal 5 Februari 2021 sebesar 47.518 dengan menghasilkan
MAPE sebesar 0.74%.

Kata kunci : Feedforward Neural Network, Backpropagation, peramalan, harga
emas



ABSTRACT

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
BACKPROPAGATION ALGORITHM IN PREDICTING GOLD PRICE

By

DWI OKTAVIA

Time Series is an observation on a variable from the past and recorded sequentially
according to the time sequence with a fixed period. In general, people choose to
invest in gold to make a profit. The purpose of this study is to explain the procedure
for establishing a Feedforward Neural Network (FFNN) model with the
Backpropagation Algorithm (BP) and predicting the price of gold using this model.

The process of forming a Feedforward neural network model with the
Backpropagation algorithm on time series data consists of several stages, namely
(1) determining the input based on the ACF and PACF plots, (2) dividing the data
into 2, namely training data and testing data, (3) normalizing the data. , (4) build a
Feedforward neural network model with the Backpropagation algorithm, which
determines the number of neurons in the hidden layer and determines the weight of
the model, (5) denormalization and (6) model suitability test. This step produces
the best model, which can be used for forecasting.

The FFNN model with the BP algorithm is applied to gold price data from February
2013 to February 2021 with the input variable, namely the world gold price. The
best network structure obtained is with 3 input neurons, 5 neurons in hidden layer
1, and 4 neurons in hidden layer 2 using the Tanh activation function. The results
of forecasting gold prices for the next 10 periods produced the smallest error on
February 9, 2021, which was 1.491, and the largest error on February 5, 2021,
amounted to 47.518 by producing a MAPE of 0.74%.

Keywords: Feedforward Neural Network, Backpropagation, forecasting, gold price
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Emas merupakan salah satu logam mulia yang bernilai di dunia yang bersifat lunak,
tahan korosi dan mudah ditempa. Para pakar investasi seringkali menganjurkan
untuk berinvestasi pada emas karena emas merupakan sarana lindung nilai klasik
untuk melawan inflasi dan menambah nilai dalam kondisi ketidakstabilan fluktuasi
nilai mata uang (Diantoro, 2010). Investasi dalam emas dibedakan menjadi dua

jenis yaitu, investasi pada saham emas dan investasi pada emas batangan.

Pertumbuhan ekonomi yang pesat di negara berkembang terutama China dan India
memicu kenaikan konsumsi emas di negara tersebut sebagai lindung nilai mata
uang, perhiasan, dan industri. Permintaan terhadap emas yang tidak pernah
berkurang sementara emas memiliki supply yang terbatas menjadikan harga emas
cenderung stabil dan naik (Diantoro, 2010). Harga emas yang nyaris tidak pernah
turun tersebut melatarbelakangi minat beli investor terhadap emas. Faktor yang
mempengaruhi kenaikan atau penurunan harga emas adalah krisis finansial,

naiknya permintaan emas di pasaran, kurs dollar, dan situasi politik dunia.

Salah satu pengetahuan penting berinvestasi emas adalah peramalan harga emas.
Peramalan adalah proses perkiraan (pengukuran) besarnya atau jJumlah sesuatu pada
waktu yang akan datang berdasarkan data masa lampau (time series) yang dianalisis
secara ilmiah khususnya menggunakan metode statistika (Lewis, 2017). Peramalan
harga emas bertujuan untuk mengetahui peluang investasi harga emas di masa yang
akan datang sehingga dapat digunakan sebagai pertimbangan oleh investor emas

untuk mengetahui perubahan harga emas.



Saat ini metode peramalan dalam statistika sangat banyak dan seringkali
memerlukan asumsi-asumsi yang harus dipenuhi, namun terdapat model yang tidak
memerlukan asumsi-asumsi, salah satunya adalah Artificial Neural Network
(ANN). Artificial Neural Network adalah sistem pemrosesan informasi yang
memiliki karakteristik mirip dengan jaringan syaraf pada makhluk hidup (Fausett,
1994). Salah satu model dari Artificial Neural Network yaitu Feedforward Neural
Network (FFNN), dimana proses pelatihan berjalan maju dari lapisan input menuju
lapisan output selanjutnya. Algoritma Backpropagation Neural Network adalah
model pembelajaran dari kelas FFNN yang paling banyak digunakan untuk
menyelesaikan masalah data time series. Algoritma backpropagation
menggunakan error output untuk mengubah nilai bobot-bobotnya dalam arah
mundur. Untuk mendapat error ini, tahap perambatan maju harus dikerjakan
terlebih dahulu. Pada saat perambatan maju, neuron-neuron diaktifkan dengan
menggunakan fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi digunakan untuk menentukan

keluaran suatu neuron (Siang, 2009).

Penggunaan FFNN untuk analisis data time series telah banyak dilakukan, antara
lain Yuliandar dkk. (2012) menggunakan algoritma genetika dengan metode seleksi
turnamen untuk data time series, Nurmila dkk. (2016) menggunakan algoritma
backpropagation neural network untuk pengenalan pola karakter huruf jawa,
Bambang dkk. (2004) menggunakan FFNN untuk prediksi harga saham pada pasar
modal Indonesia, Pakaja dkk. (2012) menggunakan jaringan syaraf tiruan dan
certainty factor pada peramalan penjualan mobil, Azam dkk. (2018) menggunakan
FFNN dengan algoritma genetika untuk prediksi harga emas batang, Irsalinda dan
Astuti (2020) mengaplikasikan model fuzzy feedforward neural network (FFFNN)
dalam peramalan Jakarta Islamic index (JI), Ghufran dkk. (2018) menerapkan
particle swarm optimization pada FFNN untuk klasifikasi teks Hadis Bukhari
terjemahan Bahasa Indonesia, Kencana dkk. (2020) menggunakan metode
feedforward dan backpropagation neural network untuk mendeteksi hoaks pada
twitter. Berdasarkan uraian tersebut dalam penelitian ini penulis akan mengkaji
pemodelan Artificial Neural Network dengan Algoritma Backpropagation untuk

data time series harga emas. Penulis akan menggunakan lima macam fungsi



aktivasi dalam meramalkan harga emas dan memilih fungsi aktivasi terbaik

berdasarkan tingkat akurasi model.

1.2

Tujuan Penelitian

Sesuai dengan pokok permasalahan yang telah di ambil, maka tujuan penulisan

tugas akhir ini adalah:

1.

1.3

Menjelaskan prosedur pembentukan model FFNN dengan algoritma
Backpropagation pada data time series.

Meramalkan harga emas menggunakan model FFNN dengan algoritma
Backpropagation.

Menentukan fungsi aktivasi terbaik untuk meramalkan harga emas

berdasarkan tingkat akurasi model.

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang diperoleh dari penulisan tugas akhir ini adalah:

1.

Sebagai referensi atau bahan acuan untuk mengaplikasikan model FFNN
dengan algoritma Backpropagation dalam melakukan peramalan serta
sebagai bahan informasi untuk penelitian selanjutnya.

Bagi para investor, diharapkan penelitian ini dapat menjadi bahan

pertimbangan untuk melakukan analisis investasi emas.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan (Forecasting)

Peramalan adalah proses perkiraan besarnya atau jumlah sesuatu pada waktu yang
akan datang berdasarkan data pada masa lampau yang di analisis secara alamiah
khususnya menggunakan metode statistika (Lewis, 2017). Peramalan biasanya
dilakukan untuk mengurangi ketidakpastian terhadap sesuatu yang akan terjadi di
masa yang akan datang. Suatu usaha untuk mengurangi ketidakpastian tersebut

dilakukan dengan menggunakan metode peramalan.

Menurut Makridakis dkk. (1999), metode peramalan dibagi ke dalam dua kategori
utama, yaitu metode kualitatif dan metode kuantitatif. Metode peramalan kualitatif
dilakukan apabila data masa lalu tidak tersedia sehingga peramalan tidak bisa
dilakukan. Dalam metode kualitatif, pendapat-pendapat dari para ahli akan menjadi
pertimbangan dalam pengambilan keputusan sebagai hasil dari peramalan yang
telah dilakukan. Namun, apabila data masa lalu tersedia, peramalan dengan metode
kuantitatif akan lebih efektif digunakan dibandingkan dengan metode kualitatif.
Tujuan metode kuantitatif ini adalah mempelajari apa yang telah terjadi di masa

lalu untuk meramalkan nilai di waktu yang akan datang.

Peramalan dengan metode kuantitatif dapat dibagi menjadi dua bagian, yaitu

(Santoso, 2009):

1.  Metode peramalan yang didasarkan atas penggunaan analisa pola hubungan
antara variabel yang akan diperiksa dengan variabel waktu, yang merupakan
deret waktu atau time series.

2.  Metode peramalan yang didasarkan atas penggunaan analisa pola hubungan

antara variabel yang akan diperkirakan dengan variabel lain yang



mempengaruhinya, yang bukan waktu, yang disebut metode korelasi atau
sebab akibat (causal methods).

2.2 Konsep Dasar Time Series

Time series adalah pengamatan pada suatu variabel dari waktu lampau dan dicatat
secara berurutan menurut urutan waktu dengan periode yang tetap (Hanke dan
Wichern, 2004). Pada umumnya pencatatan ini dilakukan dalam periode tertentu
misalnya harian, bulanan, tahunan dan sebagainya. Sedangkan analisis time series
adalah suatu metode kuantitatif untuk menentukan pola data masa lampau yang
telah dikumpulkan secara teratur. Jika telah menemukan pola data tersebut, maka

dapat digunakan untuk peramalan di masa mendatang.

2.2.1 Autokorelasi

Autokorelasi merupakan suatu korelasi pada data time series antara X; dengan X+«.
Untuk  mendefinisikan autokorelasi  diperlukan  definisi  autokovarians.
Autokovarians dan autokorelasi antara X;dan X+« berturut-turut dapat didefinisikan
sebagai berikut (Wei, 2006):

Yie = Cov(Xe Xeqx) = E[(Xe — 1) Xpgie — W] (2.1)
dan

_ Cov(Xe,Xt1k) - Vi
P = Tk Vareovarenn ¥, (22)
dengan:
X; = pengamatan pada waktu ke-t
Xevk = pengamatan pada waktu ke-t+k

DimanaVar(X;) = Var(X:,,) = yo dan p, = 1. Sebagai fungsi dari k, y; disebut
fungsi autokovarians dan p; disebut sebagai fungsi autokorelasi (autocorrelation
function) atau ACF, yang mewakili kovarians dan korelasi antara X, dan X, dari
proses yang sama, hanya dipisahkan oleh time lag-k. jika X; dan X;,, independen

maka y, = Cov(X., X;4r) = 0 tetapi tidak berlaku sebaliknya. X, dan X,



dikatakan tidak berkorelasi jika p, = 0. Dua variabel dengan hubungan negative
sempurna memiliki koefisien korelasi sebesar -1. Di lain kasus, dua variabel
dengan hubungan positif sempurna memiliki koefisien korelasi sebesar +1. Dengan
demikian, koefisien korelasi bervariasi antara -1 dan +1 (Hanke dan Winchern,
2004).

Hipotesis untuk menguji signifikansi autokorelasi dirumuskan sebagai:
H,: p;, = 0 (autokorelasi pada lag ke-k tidak signifikan)
Hy: p;, # 0 (autokorelasi pada lag ke-k signifikan)

Uji signifikan menggunakan distribusi t, dengan statistik uji:

k (2.3)

7o

Standar error dari koefisien autokorelasi menggunakan rumus sebagai berikut
(Hanke dan Wichern, 2004):

142 2{-{__11 T'iz

SE(n) = |—== (2.4)
dengan

SE(ry) = standar error koefisien korelasi pada lag k

T = koefisien korelasi pada lag k

N = banyaknya pegamatan

Koefisien autokorelasi pada lag k dikatakan signifikan jika tp;tyng > tm-1) (%) atau
thitung < —tm-1) (%) dan apabila menggunakan nilai Sig. maka koefisien
autokorelasi pada lag k dikatakan signifikan jika Sig. < (%). Signifikan koefisien

autokorelasi juga dapat dilihat dari selang kepercayaan dengan pusat r;, = 0 yang
apabila dilihat dari tampilan plot fungsi berupa garis putus-putus yang berwarna
merah. Selang kepercayaan tersebut dicari dengan cara menghitung:

0 £ tin-1)(;) X SE(n) (2.5)



Pada gambar 1 menunjukkan plot autokorelasi pada deret berkala dimana garis yang
keluar dari batas signifikan menunjukkan autokorelasi signifikan.

Series error

000 005 0.10
[

ACF

-0.10

Lag

Gambar 1. Plot autokorelasi pada data time series.

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur tingkat keeratan antara X, dan
X¢_x, apabila pengaruh dari time lag 1, 2, ,3,...., dan seterusnya sampai k-1

dihilangkan. Autokorelasi parsial ditentukan dengan rumus sebagai berikut:

1 p1 p2 " Pk-2 P1
p1 1 py o Pr-3 P2

_ 1Pk—1 Pk-2 Pk-3 * P1 Pk
D = 1 p1 pz " Pk-2 Pk-1 (2.6)
P11 p1 v Pk-3 Pk-2

Pk-1 Pk-2 Pk-3 = p1 1

Dengan @, adalah autokorelasi parsial antara X; dan X;,., karena merupakan
fungsi dari k, himpunan {@.,;k =0,1,2,...} dinamakan fungsi autokorelasi

parsial (partial autocorrelation function), disingkat dengan PACF (Wei, 2006).



2.2.2  Proses White Noise

Sebuah proses {e;} disebut white noise jika merupakan serangkaian variabel acak
yang tidak berkorelasi dan berdistribusi tertentu dengan rata-rata tetap E(e;) = u
biasanya bernilai 0, variansi konstanta Var(e,) = 2 dan Cov(e;, e;1) = 0 untuk
semua k # 0 (Wei, 2006). Dengan demikian proses dari white noise {e;} adalah

stasioner dengan fungsi autokovariansi:

2
_{oq k=0,
Vi {o k#0, @7)
fungsi autokorelasi
1 k=0,

Pr = {0 k#0, (28)
dan fungsi autokorelasi parsial

1 k=0,
Do = {0 k #0, (29)

Karena menurut definisi p, = @, = 0 untuk semua proses, jika dalam autokorelasi
dan autokorelasi parsial hanya mengacu pada p, dan @, untuk k # 0. Konsep

dasar dari proses white noise adalah bahwa ACF dan PACF sama dengan nol.

2.2.3 Pola Data Time Series

Langkah penting dalam memilih suatu metode time series yang tepat adalah

mempertimbangkan jenis pola data, sehingga metode yang paling tepat dengan pola

tersebut dapat diuji. Pola data dapat dibedakan menjadi empat jenis (Makridakis

dkk., 1999), yaitu:

a.  Pola horisontal terjadi apabila nilai data berfluktuasi di sekitar nilai rata-rata
yang konstan. Suatu produk yang penjualannya tidak meningkat atau

menurun selama waktu tertentu termasuk jenis deret ini.
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Gambar 2. Pola Data Horisontal.

b.  Pola musiman terjadi apabila suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman
(misalnya kuartal tahun tertentu, bulanan, atau hari-hari pada minggu
tertentu). Penjualan dari produk seperti minuman ringan dan es krim

menunjukkan jenis pola data ini.

1e407 -
0e+00-
-1e+07 -

seasonal
| —

-2e407 -
Gambar 3. Pola Data Musiman.
c.  Polasiklis terjadi apabila datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi jangka

panjang seperti yang berhubungan dengan siklus bisnis. Penjualan produk

mobil, baja dan peralatan utama lainnya menunjukkan pola data ini.

25408 -

data
1

2.0e+08-

Gambar 4. Pola Data Siklis.
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d.  Pola trend terjadi apabila terdapat kenaikan atau penurunan jangka panjang
dalam data. Penjualan banyak perusahaan, produk buruto nasional (GNP) dan
berbagai indikator bisnis ekonomi lainnya mengikuti suatu pola trend selama

perubahannya sepanjang waktu.

275408

2.50e+08-

trend
| —

2.25e+08-
2.00e+08-

Gambar 5. Pola Data Trend.

2.3 Statistical Learning

Statistical Learning adalah kerangka kerja yang menggambarkan pembelajaran
mesin dari bidang statistik dan analisis fungsional untuk pemodelan dan
pemahaman kumpulan data kompleks (James dkk., 2013). Statistical Learning
adalah bidang yang baru-baru ini dikembangkan dalam statistik dan perkembangan
ilmu komputer, khususnya machine learning. Bidang ini mencakup banyak metode
seperti lasso dan sparse regression, classification dan regression trees, serta

boosting dan support vector machines.

Statistical Learning mengacu pada seperangkat alat yang luas untuk memahami
data. Alat tersebut yang dapat diklasifikasikan menjadi dua kategori, yaitu

supervised learning dan unsupervised learning.

a. Pelatihan Terawasi (Supervised Learning)

Pelatihan ini dilakukan dengan adanya urutan vektor pelatihan, atau pola yang
masing-masing terkait dengan vektor target output. Bobot kemudian disesuaikan
untuk algoritma pembelajaran. Pada umumnya supervised learning melibatkan
pembangunan model statistik untuk memperkirakan keluaran berdasarkan satu atau

lebih masukan.


https://en.wikipedia.org/wiki/Supervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Unsupervised_learning
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b.  Pelatihan tak Terawasi (Unsupervised Learning)
Pada pelatihan ini jaring saraf mengatur segala kinerja dirinya sendiri, mulai dari

masukan vektor hingga menggunakan data training untuk melakukan pembelajaran.

Dari perspektif teori pembelajaran statistik, supervised learning paling baik
dipahami. Supervised learning melibatkan pembelajaran dari kumpulan data
pelatihan. Setiap poin dalam pelatihan merupakan pasangan input-output, dimana
input dipetakan ke output, sehingga fungsi yang dipelajari dapat digunakan untuk
memprediksi output dari input yang akan datang.

Salah satu algoritma supervised learning yang populer adalah artificial neural
network, yaitu sistem pemrosesan informasi yang memiliki karakteristik mirip
dengan jaringan syaraf biologi (Siang, 2005). Dalam pemrosesan artificial neural
network terdapat pembagian data menjadi dua, yaitu data training dan data testing.
Data training digunakan untuk melatih algoritma, sedangkan data testing dipakai
untuk mengetahui performa algoritma yang sudah dilatih sebelumnya ketika
menemukan data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Ini biasanya disebut

dengan generalisasi. Hasil dari pelatihan tersebut bisa disebut dengan model.

2.4 Artificial Neural Network

Artificial neural network adalah sistem pemrosesan informasi yang memiliki
karakteristik mirip dengan jaringan syaraf biologi (Siang, 2005). Artificial neural
network telah diaplikasikan dalam berbagai bidang diantaranya pattern recognition,
medical diagnostic, signal processing, dan peramalan. Meskipun banyak aplikasi
menjanjikan yang dapat dilakukan oleh artificial neural network, namun artificial
neural network memiliki beberapa keterbatasan umum, yaitu ketidak akuratan hasil
yang diperoleh. Artificial neural network bekerja berdasarkan pola yang terbentuk

pada inputnya.

Artificial neural network terdiri atas elemen-elemen untuk pemrosesan informasi

yang disebut dengan neuron, unit, sel atau node (Khashei, 2010). Setiap neuron
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dihubungkan dengan neuron lainnya dengan suatu connection link, yang
direpresentasikan dengan weight/bobot. Metode untuk menentukan nilai weight
disebut dengan training, learning, atau algoritma. Setiap neuron menggunakan

fungsi aktivasi pada net input untuk menentukan prediksi output.

Neuron-neuron dalam artificial neural network disusun dalam grup, yang disebut
dengan layer (lapis). Susunan neuron-neuron dalam lapis dan pola koneksi di
dalam dan antarlapis disebut dengan arsitektur jaringan. Arsitektur ini merupakan
salah satu karakteristik penting yang membedakan neural network. Secara umum
ada tiga lapis yang membentuk neural network:

1)  Lapis input

Unit-unit di lapisan input disebut unit-unit input. Unit-unit input tersebut menerima
pola masukan dari luar yang menggambarkan suatu permasalahan. Banyak node
atau neuron dalam lapis input tergantung pada banyaknya input dalam model dan

setiap input menentukan satu neuron.

2)  Lapis tersembunyi (hidden layer)

Unit-unit dalam lapisan tersembunyi disebut unit-unit tersembunyi, dimana
keluarannya tidak dapat diamati secara langsung. Lapis tersembunyi terletak di
antara lapis input dan lapis output, yang dapat terdiri atas beberapa lapis
tersembunyi. Menurut Huang (2003), pada kasus dua hidden layer dengan m
neuron output dan N sampel, jumlah hidden layer pada lapis pertama dirumuskan

sebagai:

(m + 2)N + 2 /% (2.10)

dan untuk lapis kedua dirumuskan sebagai:

m \/% (2.11)
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Menurut Jeff Heaton (2008), jumlah node pada hidden layer adalah:
a. Antara jumlah node input layer dan output layer;
b. 2/3 dari jumlah input layer ditambah dengan output layer;

c. Kurang dari 2x input layer.

3)  Lapis output

Unit-unit dalam lapisan output disebut unit-unit output. Output dari lapisan ini
merupakan solusi Artificial Neural Network terhadap suatu permasalahan. Setelah
melalui proses training, network merespon input baru untuk menghasilkan output

yang merupakan hasil peramalan.
2.4.1 Arsitektur Artificial Neural Network

Pengaturan neuron ke dalam lapisan, pola hubungan dalam lapisan, dan di antara
lapisan disebut arsitektur artificial neural network (Fausset, 1994). Arsitektur
jaringan artificial neural network diilustrasikan dalam gambar 6 yang terdiri dari
unit input, unit output, dan satu unit tersembunyi. Artificial neural network sering

diklasifikasikan sebagai single layer dan multilayer.

O
> %9: -
@/

Input Units Hidden Units Output Units

Gambar 6. Arsitektur jaringan artificial neural network sederhana.
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1. Single layer

Sebuah jaringan single layer memiliki satu lapisan bobot koneksi (Fausset, 1994).
Ciri khas dari single layer terlihat dalam gambar 7, dimana unit input yang
menerima sinyal dari dunia luar terhubung ke unit output tetapi tidak terhubung ke

unit input lain, dan unit-unit output yang terhubung ke unit output lainnya.

Lapisan Inpur Lapisan Quiput

Gambar 7. Arsitektur jaringan artificial neural network single layer.

2. Multilayer

Jaringan multilayer adalah jaringan dengan satu arah atau lebih lapisan tersembunyi
antara unit input dan unit output (Fausset, 1994). Biasanya, ada lapisan bobot antara
dua tingkat yang berdekatan unit (input, tersembunyi, atau output). Jaringan
multilayer yang diilustrasikan pada gambar 8 dapat memecahkan masalah yang
lebih rumit daripada jaring single layer. Namun, proses pelatihan sering
membutuhkan waktu yang cenderung lama tentu dengan pembelajaran yang lebih

rumit.
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Lapisan Input Lapisan _ Lapisan Output
Tersembunvi

Gambar 8. Arsitektur jaringan artificial neural network multilayer.
2.4.2  Fungsi Aktivasi

Menurut Siang (2009) dalam artificial neural network, fungsi aktivasi digunakan
untuk menentukan keluaran suatu neuron. Fungsi aktivasi untuk algoritma
backpropagation harus memiliki beberapa karakteristik penting (Fausett, 2014),
yaitu:

a. Harus kontinu.

b. Terdifferensial.

c. Monoton.

Ada beberapa fungsi aktivasi yang memenuhi karakteristik di atas yaitu:

1. Fungsi Aktivasi Logistic

Fungsi ini digunakan untuk jaringan syaraf yang dilatih dengan menggunakan
metode Backpropagation. Fungsi logistic memiliki nilai pada range 0 sampai 1.
Oleh karena itu, fungsi ini sering digunakan untuk jaringan syaraf yang
membutuhkan nilai output yang terletak pada interval 0 sampai 1. Namun, fungsi
ini bisa juga digunakan oleh jaringan syaraf yang nilai outputnya 0 atau 1. Fungsi

logistic dirumuskan sebagai:
y=f()= 1+i_x
dengan: f'(x) = f(x)[1 - f()] (2.13)

(2.12)
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0 xl

Gambar 9. Fungsi Aktivasi logistic.
2. Fungsi Aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU merupakan fungsi aktivasi bertanggung jawab untuk menormalisasikan nilai
yang dihasilkan convolutional Layer, misalkan pada fungsi aktivasi rectifier
menormalisasikan nilai sehingga tidak ada nilai yang di bawah 0 dengan
menggunakan fungsi max (0, x). Apabila terdapat matriks input x maka diperoleh
nilai ReLU pada persamaan (2.14):

f@) =1{5 3% (2.14)
Pada tahap backpropagation, digunakan turunan fungsi aktivasi untuk memperoleh
nilai gradient input. Berdasarkan persamaan (2.14) maka diperoleh persamaan

turunan pada persamaan (2.15):
') = {5 ¥ (2.15)
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RelU

R(z) =maz(0, z)

-10 -5 0 5 T}

Gambar 10. Fungsi Aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit).

3. Fungsi Aktivasi Leaky ReLU
Leaky ReLU ini digunakan untuk menyelesaikan masalah di ReLU. Leaky

membantu untuk menambah range dari ReLU. Biasanya nilai dari a adalah 0.01.

Ketika a tidak bernilai 0.01 maka dinamakan sebagai Randomized ReLU. Leaky

ReLU memiliki nilai range -takhingga sampai takhingga, dan dapat memastikan

nilai negatif tidak menjadi 0. Leaky ReLU keduanya adalah monotonic, jadi

derivatif keduanya juga monotonic.

flx) = {zx
Dengan,
F@={

,x=0

20 (2.16)
,x=0
<0 (2.17)
Leaky ReLU activation function
15
10
05
" —______.-—-_"_-—-:"
-0.5

—4 -2 0 2 4

Gambar 11. Fungsi Aktivasi Leaky RelLU.
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4. Fungsi Aktivasi Tanh
Fungsi tangen hiperbolik berhubungan erat dengan fungsi sigmoid bipolar yang
juga sering digunakan sebagai fungsi aktivasi ketika jangkauan yang diharapkan

dari nilai output diantara —1 dan 1. Persamaan fungsi sigmoid bipolar adalah:

-X

fX) == (2.18)

Gambar 12. Fungsi Aktivasi Tanh.

5. Fungsi Aktivasi ELU (Eksponential Linear Unit)

Unit Linear Eksponential memiliki nilai negatif yang mendorong rata-rata aktivasi
mendekati nol.  Aktivasi rata-rata yang mendekati nol memungkinkan
pembelajaran lebih cepat karena membawa gradient lebih dekat ke gradient alami.

Fungsi aktivasi ELU dirumuskan sebagai berikut:
, x>0

f()_{a(e *—1), x<0 (2.19)
dengan,

, x>0
f(x)—{f(x)+a <0 (2.20)
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ELU activation function

Gambar 13. Fungsi Aktivasi ELU.

2.4.3 Backpropagation pada Artificial Neural Network

Seperti yang telah dijelaskan artificial neural network menyerupai otak manusia
dalam dua hal, salah satunya adalah pengetahuan diperoleh jaringan melalui proses
belajar.  Artificial neural network akan mencoba untuk mensimulasikan
kemampuan otak manusia untuk belajar. Artificial neural network juga tersusun
atas neuron-neuron dan dendrit. Tidak seperti model biologis, artificial neural
network memiliki struktur yang tidak dapat diubah, dibangun oleh sejumlah neuron,
dan memiliki nilai tertentu yang menunjukan seberapa besar koneksi antara neuron
(yang dikenal dengan nama bobot). Perubahan yang terjadi selama proses
pembelajaran adalah perubahan nilai bobot. Nilai bobot akan bertambah, jika
informasi yang diberikan oleh neuron yang bersangkutan tersampaikan, sebaliknya
jika informasi tidak disampaikan oleh neuron ke neuron yang lain, maka nilai bobot
yang menghubungkan keduanya akan dikurangi. Pada saat pembelajaran dilakukan
pada input yang berbeda, maka nilai bobot akan diubah secara dinamis hingga
mencapai suatu nilai yang cukup seimbang. Apabila nilai ini telah tercapai
mengindikasikan bahwa tiap-tiap input telah berhubungan dengan output yang
diharapkan (Kristanto, 2004).

Backpropagation atau propagasi balik merupakan suatu teknik pembelajaran atau

pelatihan supervised learning yang paling banyak digunakan. Metode ini
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merupakan salah satu metode yang sangat baik dalam menangani masalah
pengenalan pola-pola kompleks. Di dalam jaringan propagasi balik ini, setiap unit
yang berada di lapisan input terhubung dengan setiap unit yang ada di lapisan
output. Jaringan ini terdiri dari banyak lapisan. Ketika jaringan diberikan pola
masukan sebagai pola pelatihan, maka pola tersebut menuju unit-unit lapisan
tersembunyi untuk selanjutnya diteruskan pada unit-unit di lapisan keluaran.
Kemudian unit-unit lapisan keluaran akan memberikan respon sebagai keluaran
artificial neural network. Saat hasil keluaran tidak sesuai dengan yang diharapkan,
maka keluaran akan disebarkan mundur pada lapisan tersembunyi kemudian dari
lapisan tersembunyi menuju lapisan masukan (Puspitaningrum, 2006).

Algoritma backpropagation menggunakan error output untuk mengubah nilai
bobot-bobotnya dalam arah mundur. Untuk mendapat error ini, tahap perambatan
maju harus dikerjakan terlebih dahulu. Pada saat perambatan maju, neuron-neuron

diaktifkan dengan menggunakan fungsi aktivasi.

Unit outpiit

Unit inpuit

Gambar 14. Arsitektur Jaringan Backpropagation.

Model Feedforward neural network algoritma backpropagation secara sistematis

dapat dituliskan sebagai berikut:

Yie = Xh- Wiy - fvjo + iy % vje| + wieo (2.21)
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2.5 Investasi Emas

Pada umumnya orang memilih berinvestasi dalam bentuk emas untuk memperoleh
keuntungan (Diantoro, 2010). Investasi emas dibedakan menjadi 2 yaitu, emas
batangan dan saham emas (sertifikat). Keduanya mempunyai peluang investasi dan
resiko masing-masing. Berinvestasi dalam emas batangan membutuhkan biaya
untuk menyewa safe deposit box dan memungkinkan resiko lebih besar daripada
berinvestasi emas dalam bentuk saham. Dalam berinvestasi emas berbentuk saham,
investor hanya perlu keahlian membaca bursa saham. Dalam penelitian ini, penulis

meramalkan harga emas yang diperoleh dari website Investing.

Emas memiliki supply yang terbatas dan tidak mudah didapat, sementara
permintaan terhadap emas tidak pernah berkurang, akibatnya harga emas cenderung
mengalami kenaikan dari tahun ke tahun (Diantoro, 2010). Harga emas yang
dijadikan standar harga emas seluruh negara di dunia adalah harga emas yang di
tentukan oleh London Bullion Market Association (LBMA) dengan sistem London
Gold Fixing. LBMA menentukan harga emas dua kali dalam sehari setiap hari
kerja, yaitu pukul 10.30 (Gold A.M) dan pukul 15.00 (Gold P.M) dengan mata uang
Dolar Amerika Serikat per troy ounce. Harga yang digunakan sebagai patokan
harga emas seluruh negara di dunia adalah harga Gold P.M. (LBMA, 2015).

Pada kenyataan sehari-hari, harga emas tidak hanya bergantung kepada situasi
permintaan dan penawaran. Harga emas juga dipengaruhi oleh situasi
perekonomian secara keseluruhan. Faktor-faktor yang mempengaruhi harga emas
sebagai berikut (Diantoro, 2010):

1. Inflasi

Inflasi terjadi jika nilai mata uang mengalami penurunan sehingga harga barang di
pasaran mengalami kenaikan. Hal ini didorong oleh meningkatnya permintaan
barang dan jasa yang kemudian diperparah dengan tersendatnya distribusi barang.
Kondisi inflasi seperti inilah yang mendorong naiknya harga emas.
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2. Kiisis finansial
Saat terjadi krisis finansial, orang lebih jeli dalam berinvestasi. Orang akan mencari
keamanan dalam berinvestasi, sehingga mereka akan meilih investasi yang

memberikan keuntungan. Dalam hal ini adalah berinvestasi dengan emas.

3. Naiknya permintaan emas di pasaran
Harga emas dapat naik karena permintaan akan emas dipasaran yang mengalami

peningkatan.

4.  Kurs dollar
Karena harga emas dihitung berdasarkan kurs dollar, maka jika dollar mengalami

kenaikan, harga emas akan ikut terdorong naik.

5. Harga minyak

Pada korelasi antara emas dan minyak, mereka memiliki hubungan berbanding
lurus. Jika harga minyak melonjak, hal ini menyebabkan produksi emas akan
menurun dikarenakan biaya produksi semakin mahal. Penambangan emas
sangatlah bergantung pada minyak untuk operasionalnya. Pada situasi lain, ketika
harga minyak melonjak naik, kinerja perusahaan akan menurun. Produksi mereka
pun menurun dan bisa jadi tidak mencapai target. Hal ini menyebabkan banyak
para investor dari perusahaan tersebut yang melepas kepemilikan sahamnya. Hal
ini menyebabkan harga emas perusahaan itu pun melorot. Para investor pun
mencari alternatif lain untuk mengembangkan finansial mereka, salah satunya
emas. Permintaan yang tinggi terhadap emas di saat para investor melepas

kepemilikan sahamnya menyebabkan harga emas merangkak naik.

6.  Situasi politik dunia

Kenaikan harga emas pada akhir tahun 2002 dan awal tahun 2003 terjadi karena
sekutu yang dikomando AS akan melakukan serangan ke Irag. Pelaku pasar beralih
investasi dari pasar uang dan pasar saham ke investasi emas sehingga permintaan

emas melonjak tajam.
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2.6 Akurasi Model

Menurut Makridakis dkk. (1999), “ketepatan (accuracy)” menunjukkan seberapa
jauh model peramalan tersebut mampu mereproduksi data yang telah diketahui.
Dalam pemodelan time series, sebagian data yang diketahui dapat digunakan untuk
meramalkan sisa data berikutnya, sehingga memungkinkan orang untuk
mempelajari ketepatan ramalan secara lebih langsung. Ukuran ketepatan model
biasanya menggunakan faktor kesalahan galat yang diperoleh dari perbedaan antara

data aktual dan hasil ramalan pada period ke-t atau dapat dinyatakan dengan:

e, =X, — F, (2.22)
dimana: e, = kesalahan ramalan pada periode t

F,  =nilai ramalan untuk periode t

X,  =dataatau nilai aktual pada periode t

Jika terdapat nilai pengamatan dan ramalan untuk n periode waktu, maka akan
terdapat n galat. Dari galat tersebut diperoleh suatu ukuran yang digunakan seperti:

a.  Nilai Tengah Galat atau Mean Error
_\yn €&t
ME = 3, -
_ i XeF
=== (2.23)

b.  Nilai Tengah Galat atau Mean Absolute Error

MAE = 3,
= yp, e (2.24)
c.  Nilai Galat atau Sum of Error
SE =Yi,6
= Z?:l(Xt —F) (2.25)

d.  Nilai Kuadrat Galat atau Sum of Squared Error
SSE = 2?21 etz
= Z?=1(Xt - Ft)z (2.26)
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e.  Nilai Tengah Galat Kuadrat atau Mean of Squared Error
MSE = Z?=1%
= yp, Ehr (2.27)
f.  Nilai Standar Galat atau Standart Deviation of Error

SDE = [y 2

i=1p_4

n (Xt_Ft)z (2.28)

=1 4

Ketepatan dari suatu model peramalan dapat dilihat berdasarkan ukuran-ukuran di
atas. Sebagai contoh adalah untuk tujuan optimalisasi statistik seringkali memilih
suatu model dengan nilai mean square error dan sum square error minimal. Karena
dengan mean square error dan sum square error minimal menunjukan model yang
diperoleh memberikan hasil ramalan yang nilainya hampir sama dengan data aktual
(Makridakis dkk, 1999).



25

1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2020/2021 bertempat
di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,

Universitas Lampung.

3.2 Spesifikasi Komputer
Pada penelitian ini, peneliti menggunakan komputer dengan spesifikasi sebagai
berikut:

e Teknologi PC3-10600 Non_Parity(NP) Double Data Rate Tiga (DDR3).

e Prosesor Intel (R) Core™ i3 i3-2310M dengan dual core.

e Pengontrol memori DDR3 (hingga 1333MHz), Intel Turbo Boost, teknologi

Hyper-Threading; Tembolok 3MB.

e 4GB RAM.

e Konektor Ethernet RJ-45 untuk koneksi LAN.

e |EEE 1394 FireWire 400.

e Sistem Operasi Windows 7 Home Premium (64-bit).

3.3 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang
bersumber dari website Investing (https://id.investing.com//). Data sekunder adalah
data penelitian yang sudah tersedia dan dikumpulkan oleh pihak lain (Anwar,
2014). Data tersebut merupakan data harian harga emas dunia dalam USD/troy
ounce pada tahun 2013-2021 dengan menggunakan hari aktif sebanyak 2099 data.
Sebanyak 80% dari data digunakan untuk data training dan 20% dari data
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digunakan untuk data testing. Proses pelatihan ini menggunakan R Studio versi
4.0.

3.4 Metode Penelitian

Tahapan metode Backpropagation adalah sebagai berikut:

a. Inisialisasi bobot (ambil bobot awal dengan nilai random yang cukup kecil).

b.  Tetapkan : maksimum Epoh, target Error, dan Learning Rate (a).

c. Inisialisasi : Epoh = 0, mean square error = 1.

Siang (2009) menyatakan bahwa algoritma pelatihan untuk jaringan

backpropagation adalah sebagai berikut:

Langkah 1  : Menetapkan nilai input.

Langkah 2 : Membuat inisialisasi semua bobot dengan bilangan acak kecil
(Siang, 2009).

Fase | : Propagasi Maju (Forward Propagation)

Langkah 3  : Tiap unit masukan X; (i = 1,2,3, ....,n) menerima sinyal X; dan
meneruskan sinyal tersebut ke semua unit pada lapisan yang ada di
atasnya.

Langkah4 : Tiap-tiap unit lapisan tersembunyi Z; (j =1,2,3,....,p)
menjumlahkan sinyal-sinyal input terbobot:

Zin; = Voj + Xiz1 XiVij (3.1)
Kemudian dihitung nilai keluaran dengan menggunakan fungsi
aktivasi. Kemudian kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di
lapisan atasnya.

Langkah 5 :Hasil fungsi tersebut dikirim ke semua unit pada lapisan di atasnya.
Tiap-tiap unit keluaran Y, (k = 1,2,3, ...., m) menjumlahkan sinya-
sinyal input terbobot.

Y_ing = Wor + X0 Z Wy (3.2)
Kemudian dihitung nilai keluaran dengan menggunakan fungsi
aktivasi. Kemudian kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di

lapisan atasnya.



Fase 11
Langkah 6

Langkah 7

Fase 11
Langkah 8

27

: Propagasi Mundur (Backpropagation)
. Tiap-tiap unit keluaran Y, (k = 1,2,3,....,m) menerima target
pola yang berhubungan dengan pola input pembelajaran, hitung
informasi error.
Ok = (tx = Vi) f (Yin,)

= (& — Y)yr(1 = Yp) (3.3)
Kemudian hitung koneksi nilai bobot yang kemudian akan
digunakan untuk memperbaharui nilai W, :
AWy, = a8.Z; (3.4)
Hitung koreksi nilai bias yang kemudian akan digunakan untuk
memperbaharui nilai W,,:
AW, = aby (3.5)
Kirimkan &, ke unit-unit yang ada dilapisan bawahnya.
. Tiap-tiap unit hidden Z; (j = 1,2,3,....,p) menjumlahkan delta
input (dari unit-unit yang berada pada lapisan di atasnya):
§_inj = Y1 Wi (3.6)
Kemudian nilai tersebut dikalikan dengan nilai turunan dari fungsi
aktivasi untuk menghitung informasi kesalahan. Hitung koreksi
nilai bobot yang kemudian digunakan untuk memperbaharui V;;:
AV = ad;X; (3.7)
Hitung juga koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki nilai V, ;:
AV, = ad; (3.8)
: Perubahan Bobot
: Tiap-tiap unit output Y, (k = 1,2,3, ..., m) memperbaiki bias dan
bobotnya (j = 1,2,3, ...., p):
wix(baru) = wj,(lama) + Awj (3.9)
Tiap-tiap unit hidden Z; (j = 1,2,3, ..., p)memperbaiki bias dan
bobotnya (i = 1,2,3, ....,n):
vij(baru) = v;j(lama) + Av;; (3.10)
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Langkah 9 :Menghitung mean square error, jika nilai mean square error belum
lebih kecil daripada target error, maka langkah 2-8 terus dilakukan.

Keterangan simbol-simbol pada algoritma artificial neural network

backpropagation dijelaskan pada tabel 1 sebagai berikut:

Tabel 1. Simbol-simbol Algoritma Backpropagation

No. Simbol Keterangan
1 X Input vektor pelatihan, X;(i = 1,2,3, ....,n)
2 Y Output vector target, Y, (k = 1,2,3, ....,m)
3 Ok Informasi tentang kesalahan pada unit Y, yang

disebarkan kembali ke unit tersembunyi

4 5; Informasi tentang kesalahan dari lapisan output ke

unit tersembunyi Z;

5 a Laju pembelajaran (learning rate)
6 X; Unit input i

7 Voj Bias pada lapisan tersembunyi j

8 Z; Unit tersembunyi |

9 Z_in; Input jaringan ke Z;

10 Vor Bias pada unit tersembunyi k

11 Yi Unit output i

12 Y_iny Input jaringan ke Y,
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Gambar 15. Flowchart Sistem Pelatihan dan Pengujian Algoritma

Backpropagation.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan pembahasan mengenai pembentukan model Feedforward Neural
Network dengan algoritma Backpropagation yang diterapkan untuk meramalkan

harga open emas, maka dapat disimpulkan sebagai berikut:

1. Prosedur pembentukan model Feedforward neural network dengan algoritma
Backpropagation pada data time series terdiri atas beberapa tahap, yaitu (1)
menentukan input, (2) melakukan pembagian data menjadi 2 yaitu data
training dan data testing, (3) normalisasi data, (4) membangun model
Feedforward neural network dengan algoritma Backpropagation, yaitu
menentukan banyaknya neuron pada lapis tersembunyi, menentukan input, dan

menentukan bobot model, (5) denormalisasi dan (6) uji kesesuaian model.

2. Model FFNN dengan algoritma BP ini diterapkan pada data harga emas
tanggal 1 Februari 2013 sampai 1 Februari 2021 dengan variabel input yang
digunakan yaitu harga open emas Lag 1, Lag 2, dan Lag 3. Berdasarkan hasil
numerik pada Tabel 3 serta plot yang dihasilkan pada Lampiran Il, struktur
jaringan terbaik yang diperoleh adalah dengan 3 neuron input, 5 neuron pada
lapis tersembunyi pertama dan 4 neuron pada lapis tersembunyi kedua dengan

menggunakan fungsi aktivasi Tanh.

3. Peramalan harga emas tersebut menghasilkan MAPE sebesar 0.74% (kurang
dari 10%), maka dapat disimpulkan bahwa keakuratan hasil peramalan sangat
baik. Hasil peramalan untuk 10 periode ke depan menghasilkan error terkecil
pada 9 Februari 2021 yaitu sebesar 1.491, dan error terbesar pada tanggal 5
Februari 2021 sebesar 47.518.
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