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PREDIKSI FOREX DENGAN METODE NAIVE BAYES

ABSTRAK

Perdagangan forex merupakan investasi yang berisiko tinggi
dan memiliki prospek yang tinggi. Berbagai kalangan berperan di
dalamnya, mulai dari individu hingga perusahaan-perusahaan
bertaraf internasional. Nilai transaksi pada pasar forex juga sangat
besar, menyentuh harga $USD 2000 miliar perharinya. Banyaknya
kalangan yang berperan di dalamnya dan besarnya nilai uang yang
beredar menjadikan pasar forex sulit untuk dikendalikan oleh
kalangan tertentu.

Berbagai analisa telah dikembangkan untuk memprediksi
pergerakan harga forex, di antaranya Regresi, MACD, RSI, dan lain
sebagainya. Hal ini dimaksudkan untuk mengolah dan menganalisa
data sehingga menjadi data fraining (testing) sebagai input baru yang
diolah sebagai hasil prediksi sebuah model. Banyaknya data dan juga
adanya pola pada forex, maka diperlukan metode untuk
permasalahan yang dihadapi dengan menggunakan data mining.
Metode dalam data mining untuk prediksi model salah satunya
metode Naive Bayes.

Pada penelitian ini digunakan metode Naive Bayes untuk
mengolah variabel-variabel analisa yang digunakan. Naive Bayes
merupakan metode yang = baik didalam mesin pembelajaran
berdasarkan data training, dengan menggunakan probabilitas
bersyarat sebagai dasarnya. Dengan metode Naive Bayes diharapkan
dapat melakukan prediksi yang tepat sehingga memberikan
keuntungan yang maksimal.

Kata Kunci : Forex, Probabilitas, Naive Bayes, Regresi, MACD,
RSI
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FOREX PREDICTION WITH NAIVE BAYES METHOD

ABSTRACT

Forex trading is a high risk and high prospects investments.
Various people played in it, ranging from individuals to international
companies. The value of transactions on the forex market is also very
large, the price touched $USD 2 trillion per day. The number of
circles that play a role in it and the value of money in circulation
makes the forex market is difficult to be controlled by certain circles.

Various analysis have been developed to predict forex price
movement, including regression, MACD, RSI, and so forth. It is
intended to process and analyze data so that data into training
(testing) as a new input is processed as a result predictions of a
model. The amount of data and also the pattern in forex, then needed
a method to the problems with using data mining. Methods in data
mining to predictive models of one method of Naive Bayes.

In this research used Naive Bayes method to process variables
analysis is used. Naive Bayes is an excellent method in machine
learning based on training data, using conditional probability as a
baseline. With Naive Bayes method is expected to make precise
predictions so as to provide maximum benefit.

Keywords: Forex, probability, data mining, Naive Bayes, regression,
MACD, RSI
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Semua mata vang di dunia, sebenarnya bisa diperdagangkan,
tetapi ada beberapa mata uang tertentu yang sangat popular dan
menjadi mata uang penggerak perekonomian dunia. Simbol mata
uvang selalu diikuti 3 digit, dengan 2 digit pertama adalah nama
Negara dan digit ke-3 adalah nama mata uangnya. (Indonesia :IDR,
ID : Indonesia, dan R: Rupiah). Simbol mata uang yang sering
digunakan dalam perekonomian adalah USD (United State Dollar),
EUR (Euro members Euro), JPY (Japan Yen), GBP (Great Britain
Pounds), CHF (Switzerland Franc), CAD (Canada Dollar), AUD
(Australia Dollar). Pasangan mata uang yang diperdagangkan dalam
masing-masing transaksi diistilahkan dalam bentuk pair. Pair dalam
trading antara lain GBP/USD, EUR/USD, USD/JPY, GBP/JPY,
USD/CHF dan lain sebagainya (O’neil, 2003).

Valas ( Valuta Asing) atau lebih dikenal sebagai Forex
adalah kependekan dari Foreign Exchange yang mempunyai
pengertian pertukaran nilai tukar mata uang yang berbeda. Pasar ini
menyediakan sarana fisik dan kelembagaan untuk melakukan
perdagangan mata uang asing, pasar Forex memiliki fungsi antara
lain adalah pertukaran daya beli antar negara, menyediakan kredit
untuk membiayai transaksi perdagangan Internasional, dan sebagai
wahana untuk memperkecil resiko perubahan nilai tukar mata uang.
Disadari atau tidak, kegiatan perdagangan mata uang hampir
dilaksanakan oleh setiap orang didunia. Sehingga sangat dekat
dengan aktivitas kita sehari — hari. Misalnya, ketika anda bepergian
keluar negeri, membeli barang — barang, kegiatan ekspor impor, dan
lain- lain. Pasar Forex merupakan pasar keuangan terbesar didunia
(Tharp, 1998).

Menurut survey BIS (Bank International for Seattlement )
atau Bank sentral dunia yang dilakukan pada akhir tahun 2004, nilai
transaksi spot Forex mencapai lebih dari US$ 1.500 miliar
perharinya. Dan akhir- akhir ini transaksi dipasar Forex setiap
harinya telah melebihi US$ 2.000 miliar atau setara dengan 1/3 dari
seluruh aktivitas keuangan di dunia. Apabila dibandingkan dengan
USS$ 25 miliar (sekitar Rp 232,5 triliun ) yang beredar diperdagangan
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saham New York stock Exchange (NYSE ) setiap harinya tampak
sangat besar perbedaannya (Karnadjaja, 2007).

Forex trading bukan seperti ilmu sains, yang mudah dihitung
dengan matematika sederhana. Forex merupakan suatu nilai
Probabilitas yang bisa dihitung setiap kejadiannya sebagai hasil
analisa sebuah kemungkinan. Nilai Probabilitas dianalisa guna
meningkatkan keuntungan dan meminimalisasikan kerugian pada
setiap transaksi. Transaksi merupakan suatu History pada masing-
masing pergerakan yang dipengaruhi batasan modal dan pengaruh
pasar. (Ardiyan, 2011).

Pada Forex, terdapat pair yang di dalamnya terdapat session
yang dikenal dengan istilah time frame yang terdiri dari time frame
IM (per-1-menit), SM (per-5-menit), 15M (per-15-menit), 30M (per-
30-menit), H1 (per hours), H4(per-four-hours), D1 (daily), W1
(weekly), dan MN (monthly). Di dalamnya terdapat komponen
berupa candle stick yang memiliki variabel waktu (x), open, high,
low, close (y). Pada masing-masing variabel memiliki data berupa
angka. Sehingga, untuk menganalisa masing-masing pergerakan
digunakan sebuah analisa probabilitas. Dalam analisa tersebut,
diperlukan  sebuah indikator untuk  mengetahui  segala
kemungkinannya berdasarkan kondisi. Dari setiap perubahan harga,
untuk pasangan mata uang dapat diprediksikan dengan cara
memantau pergerakan harga dari kondisi ekonomi, sosial, dan politik
suatu negara dalam bentuk isu.

Indikator yang digunakan dalam  memprediksikan
pergerakan naik turun nilai pertukarannya antara lain regresi,
MACD, RSI, dan lain sebagainya. Hal ini dimaksudkan untuk
mengolah dan menganalisa data sehingga menjadi data training
(testing) sebagai input baru yang diolah sebagai hasil prediksi.
Banyaknya data dan juga adanya pola pada Forex, maka diperlukan
metode untuk permasalahan yang dihadapi. Salah satu cara mengolah
data adalah dengan menggunakan data mining.

Data Mining adalah analisa otomatis dari data yang
berjumlah besar atau komplek dengan tujuan untuk menemukan pola
atau kecenderungan yang penting yang biasanya tidak disadari
keberadaannya. Tugas utama data mining adalah Mining Frequent
Patterns, Asosiasi, dan korelasi, Klasifikasi dan prediksi, Analisis
cluster, Analisis outlier, Analisis Evolusi. Salah satu metode data



mining untuk Kklasifikasi dan prediksi digunakan metode Naive
Bayes.

Metode Naive Bayes merupakan salah satu metode machine
learning yang menggunakan perhitungan probabilitas. Konsep dasar
yang digunakan Naive Bayes adalah teorema Naive Bayes, yaitu
melakukan klasifikasi dan prediksi dengan menggunakan
perhitungan probabilitas.

1.2 Perumusan Masalah

Rumusan masalah dalam skripsi ini, adalah:
1. Bagaimana mengimplementasikan model untuk keputusan sell
atau buy.
2. Bagaimana mengukur tingkat keberhasilan prediksi dari model.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam skripsi ini, adalah:

1. Pada tugas akhir ini tidak dilakukan pembandingan algoritma
Naive bayes dengan algoritma lain.

2. Sumber data yang digunakan untuk penelitian ini adalah nilai
tukar mata uvang pair GBP/ USD time frame M15 pada Broker
Instaforex, variabel-variabel yang digunakan adalah waktu,
open, high, low, dan close.

3. Variabel yang digunakan adalah rasio keuangan (financial ratio)
dari pasar forex melalui pair perdagangan nilai tukar mata uang.
Variabel tersebut digunakan untuk memprediksi apakah nilai
tukar akan mengalami kenaikan atau penurunan.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini, yaitu :
1. Mengimplementasikan model untuk eksekusi keputusan sell
atau buy.
2. Mengukur tingkat keberhasilan prediksi dari model.



1.5 Manfaat penelitian
Adapun manfaat yang diperoleh dari penulisan skripsi ini,

yaitu :
1. Tulisan tugas akhir ini diharapkan dapat menjadi referensi untuk

pengembangan penelitian selanjutnya dan bermanfaat dalam

forex trading.
2. Memahami dan memberi gambaran nilai keuntungan investasi

financial Forex trading.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Pasar Forex

Forex adalah sebuah investasi yang memperdagangkan mata
uang satu dengan mata uang lainnya. Merupakan singkatan dari
Foreign Exchange atau pertukaran mata uang asing. Jika pada
transaksi di money changer atau bank untuk jual beli antara US
Dollar dengan Rupiah, maka disebut transaksi Forex 'Spot' (jual beli
terjadi ditempat - serah terima terjadi di tempat). Transaksi Forex
yang non-Spot adalah transaksi jual beli mata uang (Susanto, 2007).

Pengertian lot, Kontrak Mini dan Kontrak Standard /
Regular Jika kita membeli minyak, ukurannya adalah liter, jika gula
pasir maka ukurannya adalah kilogram. Untuk forex ukurannya
disebut Lot. Berapa sih besar 1 Lot itu? Jika di dunia Saham 1 Lot =
500 lembar saham, pada Forex 1 Lot = 10.000 mata uang
bersangkutan, misal 1 Lot USD/JPY = 10.000USD dan 1 Lot
GBP/USD = 10.000 GBP. Ukuran 1 Lot = 10.000 disebut Kontrak
Mini, mengapa disebut Mini? Karena sebelumnya dalam dunia forex
itu 1 Lot = 100.000 mata uang bersangkutan (disebut juga Kontrak
Standard/Regular), kemudian karena tingginya minat dalam forex
trading maka dibuat kontrak mini dimana 1 Lot = 10.000 mata uang
bersangkutan (Pedro, 2008).

Margin adalah jaminan dalam trading forex, anggaplah
seperti Uang Muka pembelian sebuah rumah. Ketika Anda
menyerahkan uang muka pembelian rumah sebesar 30 juta rupiah
untuk rumah seharga 100 juta rupiah maka kita mendapatkan
Kontrak perjanjian jual beli, secara hukum Anda pemilik sah rumah
tersebut meskipun hanya memegang kontraknya. Kontrak ini dapat
Anda jual pada harga penuh pada orang lain, misalnya menjadi 120
juta. Anda akan mendapatkan keuntungan bersih 20 juta (120 -
100jt). Hal yang sama berlaku dalam forex, yang diperdagangkan
adalah kontrak mata uvang, misal USD/JPY maka nilai 1 lot
kontraknya adalah USD 10.000, untuk mendapatkannya kita cukup
mengeluarkan margin (uang muka) sebesar USD 100. Mengapa
USD 100? Ini terkait dengan Leverage yang dibahas di
bawah(Susanto, 2007).



Margin disetorkan saat membuka posisi dan kemudian akan
dikembalikan saat menutup posisi, sama seperti transaksi jual beli
rumah tadi. Anda menyetor uang 30 juta saat membeli kemudian
dijual kembali seharga 120 juta, saat Anda menerima uang 120 juta,
maka 100juta kita serahkan pada penjual pertama dan penjual
mengembalikan uang muka (modal awal) sebesar 30jt dan kita
memiliki vang 30 juta dari modal awal dan kelebihan 20
juta(Susanto, 2007).

Leverage adalah daya ungkit dalam trading Forex yaitu rasio
untuk menentukan berapa margin (uang muka) yang diperlukan
dalam melakukan transaksi, dimana rasio tersebut akan dikalikan
dengan kontrak size. Contoh: Leverage 1:200 Pada kontrak mini
account 10.000 maka margin yang digunakan adalah (1/200) x
10.000 = 50 satuan uang yang diperdagangkan. Misal membuka
posisi USD/JPY sebesar 1 lot untuk kontrak mini, maka yang dibeli
adalah 10.000 USD, margin yang diperlukan adalah sebesar 1/200 x
USD 10.000 = USD 50. Jika bertrading dengan GBP/USD maka
margin yang digunakan adalah sebesar 50 Poundsterling. Untuk
Standard account, kontrak yang digunakan adalah 100.000 dengan
Leverage 1:100, jadi 1 lot USD/JPY = USD 100.000 dan margin
yang diperlukan 1/200 x USD 100.000 = USD 1000 (Pedro, et all,
2008).

Buy adalah posisi dalam Forex Trading untuk Beli dan
dilakukan jika harga diperkirakan akan naik. Singkatnya beli saat
murah dan jual saat mahal, keuntungan Anda adalah selisih antara
harga saat beli dengan saat jual kembali (Susanto, 2007).

Sell adalah posisi dalam Forex Trading untuk Jual dan
dilakukan jika harga diperkirakan akan turun sehingga ketika harga
turun Anda dapat menutup posisi Sell anda dengan Buy yang lebih
rendah. Singkatnya seperti konsinyasi, kita jual terlebih dahulu
dengan harga mahal (pinjam) dan kemudian kita beli kembali ketika
harga murah, selisihnya menjadi keuntungan kita (Susanto, 2007).

Spread adalah seelisih antara harga jual dan harga beli pada
pair pasangan mata uang yang diperdagangkan pada forex.

Posisi Order adalah pesanan untuk membeli atau menjual
pada harga tertentu namun jika Order yang disampaikan ternyata
‘match' atau 'ada lawannya', contoh jika Anda order beli pada harga
9500 dan kebetulan ada yang mau jual pada harga yang sama, maka
Order menjadi Posisi. Jadi selama pesanan belum 'match’' maka
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namanya tetap order namun sesudah 'match' maka sekarang menjadi
Posisi. Untuk menjual kembali posisi yang sudah Anda miliki (tutup
posisi) maka dapat dilakukan dengan melakukan Order kembali tapi
dengan arah berlawaran (jika posisi Buy maka ditutup dengan Sell
dan sebaliknya). Floating Loss/Profit dan Realized . adalah saat
Anda mempunyai posisi beli di 9500 dan kemudian harga bergerak
turun menjadi 9000, maka jika dihitung perkiraan kerugian Anda
adalah 9000-9500 = -500. Namun nilai tersebut masih bisa berubah
besok, entah bertambah turun menjadi 8700 atau kembali naik
menjadi 9700. Nah, nilai -500 pada saat ini disebut Floating Loss
(Rugi), jika nilainya positif, misalnya harga sekarang menjadi 10.000
maka selisihnya 10.000 - 9500 = +1000 disebut Floating Profit. Jika
Anda memutuskan untuk menjual / menutup posisi Anda pada saat
harga sedang 10.000, maka nilai +1.000 menjadi Realized Profit
(bukan lagi Floating/mengambang tapi sudah menjadi Real/Nyata)
(Susanto, 2007).

Pip adalah nilai 1 poin naik atau turunnya pergerakan
harga. Untuk mini account, nilai 1 poinnya adalah $1, untuk standart
account adalah $10(Pedro, 2008).

Analisa Fundamental adalah sebuah analisa dalam Forex
trading untuk memprediksi pergerakan harga berdasar berita-berita
Fundamental. Berita Fundamental disini berupa berita ekonomi,
poltik, dan keamanan yang mempengaruhi pergerakan harga
(Susanto, 2007).

Resistance adalah batas harga atas yang merupakan harga
psikologis, contohnya saat ini (tahun 2010) nilai tukar dollar adalah
9000 dan memiliki batas harga atas (resistance) 10.000 Rupiah, yang
bisa diartikan kalau sampai harga tukar dollar menembus harga
10.000 rupiah maka ada kemungkinan akan naik terus menjauhi
10.000 tapi selama belum menyentuh 10.000 kemungkinan harga
hanya akan bergerak naik turun di bawah 10.000 (Susanto, 2007).

Support adalah batas harga bawah yang merupakan pasangan
dari resistance (atas), contohnya saat ini (tahun 2010) nilai tukar
dollar memiliki batas harga bawah (supporf) 8.500 Rupiah, yang bisa
diartikan kalau sampai harga tukar dollar turun menembus harga
8.500 rupiah maka ada kemungkinan akan turun terus menjauhi 8500
tapi selama belum menyentuh 8500 kemungkinan harga hanya akan
bergerak naik turun di atas 8500 (support) dan di bawah
10.000.(resistance) (Susanto, 2007).
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Analisa Teknikal adalah analisis terhadap pergerakan harga
atau pengamatan terhadap pergerakan harga yang terjadi detik demi
detik, hari demi hari dalam jangka waktu tertentu yang ditampilkan
dalam bentuk diagram atau chart. slde utamanya adalah
menggunakan data data pergerakan harga dari waktu yang lalu (
historical )untuk menentukan kearah mana pergerakan harga
selanjutnya. Hal terpenting dari analisa teknikal adalah bagaimana
analisa tersebut mampu mengenali trend sedini mungkin(Susanto,
Ivan, 2011).

MACD (Moving Average Convergence Divergence)
digunakan untuk digunakan untuk mengenali moving average yang
dapat mengidentifikasi trend naik (bullish) maupun trend turun
(bearish) (Susanto, 2007). Hal ini dapat dilihat dari Diagram MACD
(Moving Average Convergence Divergence) pada Gambar 2.1:

GBPUSDMIS 16015 1.6018 16001 16003

HIT |
v W ! |
i

it "

L M o
e syt bty 'H

MACD(12.26,9) 00008 -0.0000%

Gambar 2.1 Diagram MACD (Moving Average
Convergence Divergence)

Dalam diagram MACD, ada 3 parameter yang harus Anda
set. Masing-masing mewakili fungsi tertentu. Parameter pertama
mewakili moving average tercepat, parameter kedua mewakili
moving average yang lebih lambat dan parameter ketiga mewakili
angka yang digunakan untuk menghitung perbedaan antara moving
average tercepat dan moving average yang lebih lambat. Secara
matematis MACD (Moving Average Convergence Divergence) dapat
dituliskan (Susanto, 2007):
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MACD = ((EMA12 — EMA26)) (2.1)

Dimana EMA diperoleh melalui rumus matematis dapat
dituliskan sebagai berikut (Susanto, 2007):

2.2)

2
i (n +1

+ previous EMA)

(current price — previous EMA)

Dalam rumusan matematis ini, dapat dijelaskan bahwa
EMA(n), dimana n merupakan nilai MACD :12; 26; 9 (yang
merupakan angka default). Hal ini berarti (Susanto, 2007)

1. Angka 12 mewakili 12 bar moving average tercepat.

2. Angka 26 mewakili 26 bar moving average lebih lambat.

3. Angka 9 mewakili 9 bar perbedaan antara 2 moving average
pertama. Perbedaan ini ditunjukkan dengan diagram garis
vertical warna biru (histogram).

Dengan kata lain MACD 12,26,9 berarti average 9 bar dari
kurva tercepat dengan diplot pada kurva yang lebih lambat. Diagram
histogram yang terbentuk menunjukkan perbedaan antara kurva
cepat dan kurva yang lebih lambat, hal ini disebut ‘divergence’.
Sebaliknya, ketika dua kurva mendekat satu sama lain, diagram
histogram akan mengecil dan itu disebut ‘convergence’. Oleh karena
itu indicator ini disebut MACD (Moving Average Convergence
Divergence) (Susanto,2007).

Relative  Strenght  Index  (RSI), ~yang  mampu
mengidentifikasikan kondisi overbought dan oversold. RSI juga
menggunakan skala O ke 100. Kondisi di atas 80 overboght,
sedangkan kondisi di bawah 20 adalah oversold. Secara matematis
RS (Relative Strenght) dapat dirumuskan (Susanto, 2007):

_ SMA(U,n) (2.3)
~ SMA (D,n)

Dalam rumusan matematis di atas dapat dijelaskan bahwa
dalam keadaan pasar Forex menunjukkan pergerakan kurva harga
trend naik (Uptrend, dengan symbol U) dan trend turun
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(Downtrend,dengan symbol D). Jika, kondisi keduanya U dan D
skala nol. Maka digunakan indicator SMA yang merupakan rata-rata
periode-n digunakan persamaan RS (Relative Strenght). Nilai index
dari rasio kurva dapat diperoleh dari rumusan (Susanto, 2007):

100 2.4)

RSI =100 —
1+ RS

Pada kondisi D pada kurva skala 0, maka rasio RSI bernilai
di bawah 100, dengan kata lain pada skala 0 ke 100 digunakan
persamaan Relative Strenght Index (RSI).

2.2 Data Mining

Ada beberapa definisi mengenai data mining. Menurut Han
(2001), Data mining merupakan sebuah proses menganalisis
sekumpulan data hasil penelitian, dengan tujuan untuk menemukan
hubungan antar data, dan untuk meringkas data sehingga data
menjadi mudah dimengerti dan berguna bagi pemilik data.

Data mining memiliki akar yang panjang dari bidang ilmu
seperti kecerdasan buatan (artificial intelligent), machine learning,
statistik dan database (Tambang, 2010).

Proses-proses yang terdapat pada data mining, yaitu
(Kantardzic, 2003) :

1. Menentukan permasalahan dan mengformulasikan hipotesis.

2. Pada praktiknya, proses ini digunakan untuk menyelaraskan
hubungan antara ahli data mining dengan ahli aplikasi.

3. Mengumpulkan data.

4. Proses ini mengenai tentang bagaimana data dibangkitkan
(generate) dan dikumpulkan (collect).

5. Preprocessing Data.

Gambaran alur proses-proses yang terdapat pada data
mining, diilustrasikan pada Gambar 2.2

10



State the problem

I

Collect the data

!

Perform preprocessing

Y

Estimate the model (mine the data)

y

Interpret the model & draw the conclusions

Ny T -T

S Nale

Gambar 2.2 Proses-proses dalam data mining

Terdapat dua sub fase dalam prepocessing data, yaitu :
1. Data Preparation : Proses penyiapan data sebelum data diolah
(dimodelkan).
2. Data-dimensionality reduction : Proses peringkasan data.
3. Memperkirakan model.
4. Menginterpretasikan model dan memberikan kesimpulan.

Pada umumnya metode data mining dapat dikelompokkan ke
dalam dua kategori yaitu: deskriptif dan prediktif. Metode deskriptif
bertujuan untuk mencari pola yang dapat dimengerti oleh manusia
yang menjelaskan karakteristik dari data. Metode prediktif
menggunakan ciri-ciri tertentu dari data untuk melakukan prediksi
(Tan., dkk, 2004).

Gambaran Model dan Teknik Data mining diilustrasikan
pada Gambar 2.3

Data Mining

Predictive Descriptive

TN TN

ST . Time Series I ST . Time Series -
Classification Regression e B Prediction Classification Regression e St Prediction
8 Analysis g Avalysis

Gambar 2.3 Model dan Teknik Data mining
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Berikut ini beberapa tugas utama dalam data mining :
Mining Frequent Patterns, Asosiasi, dan korelasi.
Merupakan tugas data mining yang mencari pola-pola yang
sering muncul dalam data. Pengetahuannya biasanya berupa rule
yang menunjukkan pola-pola tersebut (biasanya disebut
association rule). Teknik yang digunakan misalkan Apriori, FP-
Growth, dan CLOSET.
Klasifikasi dan prediksi
Merupakan tugas data mining yang mencari sebuah model yang
mampu melakukan prediksi pada suatu data baru yang belum
pernah ada. Decision tree, neural network, Bayesian network,
support vector machine, k-nearest neighbor adalah contoh
metode yang digunakan untuk membuat model tersebut.
Klasifikasi digunakan untuk prediksi data kategoris (diskrit),
sedangkan untuk data numeris biasanya digunakan analisis
regresi.
Analisis cluster
Analisis cluster merupakan tugas data mining yang
mengelompokkan data dalam sebuah cluster berdasarkan
kemiripannya. Prinsipnya adalah memaksimalkan kemiripan
data dalam sebuah cluster, dan meminimalisasikan kemiripan
antar cluster. Jadi data-data yang berada pada sebuah cluster
akan memiliki kemiripan yang tinggi dan sebaliknya, data akan
memiliki nilai kemiripan yang rendah dengan data yang berada
pada cluster yang berbeda. Beberapa teknik yang digunakan
dalam analisis cluster yaitu k-means, k-medoids, SOM,
CLARANS, ROCK, BIRCH, dan Chameleon.
Analisis outlier
Analisis outlier merupakan tugas data mining yang mencari
objek yang sifatnya anomali (berbeda dengan sifat umum data).
Justru data anomali tersebut, yang jumlahnya relatif sedikit ini
menarik untuk dianalisis. Analisis ini berkaitan dengan yang
namanya fraud detection. Misalnya deteksi fraud credit card.
Analisis Evolusi
Tugas data mining ini mencari model atau tren untuk data-data
yang sifatnya terus berubah. Analisis ini berkaitan dengan data
time-series. Tugasnya bisa meliputi clustering, classification,
association dan correlation analysis.



Klasifikasi data (Han, 2000) adalah proses dua langkah.
Pada langkah pertama, sebuah model dibangun menggambarkan
sebuah kumpulan kelas data atau konsep dari populasi data yang
telah ditentukan sebelumnya (misalkan data pengajuan pinjaman
bank). Model tersebut dibangun dengan menganalisa data latih
yang digambarkan oleh atribut-atribut. Tiap tuple di asumsikan
untuk dimiliki oleh kelas yang telah di tentukan, seperti di tentukan
oleh salah satu atribut, yang dinamakan - class label attribute.
Langkah kedua adalah menguji model yang telah dibangun
kepada data uji untuk mengukur ketepatan atau performa model
dalam mengklasifikasi data uji. Setelah pengukuran performa selesai
dilakukan, pengambil keputusan dapat memutuskan untuk
menggunakan model tersebut atau mengulang pembuatan model
dengan data latih atau metode yang berbeda untuk menghasilkan
model klasifikasi yang lebih baik.

Motode-metode klasifikasi dan prediksi dapat di bandingkan
dan dievaluasi berdasarkan kriteria-kriteria berikut (Berson, 2001):

1. Predictive accuracy : adalah kemampuan model untuk secara
benar memprediksikan label kelas dari data baru atau yang
belum pernah di temui sebellumnya.

2. Speed : adalah biaya komputasi yang dilibatkan dalam
menggenerate dan menggunakan model.

3. Robustness : adalah kemampuan model untuk membuat prediksi
yang tepat terhadap data yang cacat atau data dengan nilai yang
hilang.

4. Scalability : adalah kemampuan untuk membuat model secara
efisien terhadap data yang berjumlah banyak.

5. [Interpretability : adalah tingkat kejelasan dan kemengertian
yang di berikan oleh model.

2.3 Metode Naive Bayes

Model peluang untuk sebuah classifier adalah model
kondisional. Karena itu, naive Bayes probabilistic model dapat
dirumuskan sebagai berikut (Ariwobowo, 2010) :

p(CIF,, ..., F,) 2.5)
Di mana C adalah peubah kelas yang dependen yang akan
berisi salah satu kelas dari berbagai kelas, dan F1 sampai Fn adalah
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peubah fitur atau ciri-ciri dari masukan. Masalah muncul jika nilai
n terlalu besar atau ada beberapa fitur yang memiliki nilai sangat
besar.

Teorema bayes dinamakan berdasarkan Thomas Bayes yang
pertama kali mengemukakan teorema ini. Misalkan E adalah
kumpulan atribut. Dalam sudut pandang Bayesian, E diartikan
sebagai “Bukti”. Seperti biasa E di deskripsikan oleh pengukuran
yang dibuat dari sebuah kumpulan atribut berjumlah n (Domingos,
1997)

P(E|c) P
P(C|E) = -(%ﬁ (2.6)

Umumnya kelompok atribut E direpresentasikan dengan
sekumpulan nilai atribut (x1,x2,x3,....,xn) dimana xi adalah nilai
atribut Xi. C adalah variable klasifikasi dan c¢ adalah nilai dari C.
Pengklasifikasian adalah sebuah fungsi yang menugaskan data
tertentu kedalam sebuah kelas. Dari sudut pandang peluang,
berdasarkan aturan Bayes kedalam kelas ¢ adalah (Sudjana, 1996).

Untuk menentukan pilihan kelas, digunakan peluang
maksimal dari seluruh ¢ dalam C, dengan fungsi (Sudjana, 1996):

ceC p (E )
Karena nilai P(E) konstan untuk semua kelas, maka P(E)
dapat diabaikan. sehingga menghasilkan fungsi :

fe(B) = TP (El)P(0) 2.8)

Pengklasifikasian menggunakan Teorema Bayes ini
membutuhkan biaya komputasi yang mahal (waktu prosessor dan
ukuran memory yang besar) karena kebutuhan untuk menghitung
nilai probabilitas untuk tiap nilai dari perkalian kartesius untuk tiap
nilai atribut dan tiap nilai kelas (Berson, 2001). ). Hal ini dapat
diilustrasikan pada gambar (2.4)
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Gambar 2.4 Ilustrasi teorema Bayes

Untuk mengatasi berbagai permasalahan diatas, berbagai
varian dari pengklasifikasian yang menggunakan Teorema Bayes
diajukan, salah satunya adalah Naive Bayes, yaitu penggunaan
Teorema Bayes dengan asumsi keidependenan atribut. Asumsi
keidependenan atribut akan menghilangkan kebutuhan banyaknya
jumlah data latih dari perkalian kartesius seluruh atribut yang
dibutuhkan untuk mengklasifikasikan suatu data (Berson, 2001). Hal
ini dapat diilustrasikan pada gambar (2.5).

argmax » (2.9
r® = "G ol | pwio

Gambar 2.5 Ilustrasi Naive Bayes

Domingos dan Pazzani (1997) pada papernya untuk
menjelaskan performa Naive Bayes dalam fungsi zero-one loss.
Fungsi zero-one loss ini mendefinisikan error hanya sebagai
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pengklasifikasian yang salah. Tidak seperti fungsi error yang lain.
Seperti squared error, fungsi zero-one loss tidak memberi nilai suatu
kesalahan perhitungan peluang selama peluang maksimum
ditugaskan kedalam kelas yang benar. Ini berarti bahwa Naive Bayes
dapat mengubah peluang posterior dari tiap kelas, tetapi kelas dengan
nilai peluang posterior maksimum jarang diubah. Sebagai contoh,

diasumsikan peluang sebenarnya dari P(@IE=0,9) dan
P(O®IE =0,1) , sedangkan peluang yang dihasilkan oleh Naive

Bayes adalah P'(@IE = (),6) dan P(®IE =0,4) . nilai peluang

tersebut tentu saja berbeda jauh, namun pilihan kelas @ tetap tidak
terpengaruh.

Berbagai varian dari pengklasifikasian yang menggunakan
Teorema Bayes diajukan, salah satunya adalah Naive Bayes, yaitu
penggunaan Teorema Bayes dengan asumsi keidependenan atribut.
Asumsi keidependenan atribut akan menghilangkan kebutuhan
banyaknya jumlah data latih dari perkalian kartesius seluruh atribut
yang dibutuhkan untuk mengklasifikasikan suatu data (Berson,
2001).

Karena itu, dengan menggunakan teorema Bayes, Kkita
dapat mengubah persamaan matematis di atas menjadi (Ariwobowo,
2010).

p(C|Fy, ..., E,) =
L n p(Fy, .. Ey)

Yang jika ditulis secara sederhana adalah:
Peluang suatu masukan diberi

peluang pemilihab label x kesamaan (2.1 1)

label C = g

Karena nilai Fi selalu diberikan dan dependen terhadap
nilai C, maka penyebut pada persamaan di atas akan selalu
konstan.  Karenanya, yang bisa kita lakukan hanyalah
memanipulasi pembilangnya sesuai dengan joint probability model
sebagai berikut (Ariwobowo, 2010) :

16



p(C, Fy, ..., F

=p(C) p(Fy, ..., FIC)

=p(C) p(F, IC) p(F>, ..., FilC.Fy)

= p(C) p(F,; IC) p(F; IC,F)) p(F;, ..., FICF,, F,)

= p(O) p(F, IC) p(F, IC,F)) p(F; IC,F;, Fy)p(F,,

.. F.CF,, F,, F5)

= p(O) p(F, IC) p(F; ICF)) p(F; ICF,, F,) ...

pFICFE,, F, F5, ..., F., (2.12)

Sekarang asumsikan setiap Fi independen = secara
kondisional terhadap Fj dani j. ini berarti (Ariwobowo, 2010) :

p(FiIC, F) = p(FiIC) (2.13)

karena itu, persamaan tadi bisa ditulis ulang sebagai:
p(C Fi, ..., Fy)  =p(C) p(FilC) p(FIC) p(F5IC) (2.14)

= p(C) [T p(F;|C)

Hal ini berarti, kita dapat menulis ulang persamaan awal
tadi sebagai berikut :

P(Cl Fy, .. Fn) = 7 PO Ty P(RIIC) 2.15)

di mana Z adalah faktor konstan yang bergantung pada bukti
atau fitur apa yang sedang diperiksa. Dari situ dapat dilihat peluang
suatu masukan termasuk pada kelas C tertentu untuk dijadikan
sebagai masukan dalam proses penentuan keputusan di kelas
manakah sebenarnya masukan tadi berasal. Semua parameter model
dapat diketahui menggunakan estimasi kesamaan maksimal. Jika
data yang ada bersifat kontinu, maka diasumsikan bahwa data
terdistribusi normal dan parameter model adalah rataan dan
variansi dengan (Ariwobowo, 2010) :

1

N
u= X; (2.16)
=1

=|

1
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Dan
N

i=1

Inferensi Bayes adalah semacam inferensi statistikal di
mana beberapa bukti atau pengamatan digunakan untuk
menghitung peluang bahwa sebuah hipotesis itu benar atau
memperbarui nilai peluangnya yang sudah dihitung sebelumnya.
Sesuai dengan namanya, inferensi Bayes menggunakan teorema
Bayes dalam perhitungannya. Pada penggunaannya, inferensi
Bayes dilakukan dengan cara melihat kesamaan pada hipotesis
untuk menentukan hipotesis tersebut termasuk ke kelas mana
dengan bukti atau fitur yang ada. Hasilnya bisa didapat dengan
melihat kesamaan hipotesis dengan kecocokan bukti yang ada
dengan hipotesis. Inferensi Bayes menggunakan sebagian aspek
metode ilmiah, di mana pada inferensi Bayes terdapat proses
pengumpulan barang bukti yang bisa konsisten atau tidak dengan
hipotesisnya. Seiring dengan bertambahnya barang bukti yang
ada, tingkat kepercayaan pada suatu hipotesis bisa berubah.
Dengan bukti yang cukup, tingkat kepercayaan pada suatu
hipotesis bisa sangat tinggi atau sangat rendah. Karenanya,
inferensi Bayes bisa digunakan untuk membedakan dua hipotesis
yang saling bertentangan. Hipotesis dengan peluang yang sangat
tinggi harus kita terima, sedangkan yang sangat rendah Pada
inferensi Bayes, kita harus menentukan tingkat kepercayaan pada
suatu hipotesis menggunakan estimasi numerik sebelum terdapat
bukti apapun. Setelah didapatkan bukti baru, dilakukan lagi
pencarian tingkat kepercayaan hipotesis tersebut menggunakan
estimasi numerik, dan begitu selanjutnya tiap ditemukan bukti
baru (Ariwobowo, 2010).

Klasifikasi Bayesian adalah klasifikasi statistik yang bisa
memprediksi probabilitas sebuah class. Klasifikasi Bayesian ini
dihitung berdasarkan Teorema Bayes berikut ini (Panda, 2007):

P(H|X) = w (2.18)
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Berdasarkan rumus di atas kejadian H merepresentasikan
sebuah kelas dan X merepresentasikan sebuah atribut. P(H)
disebut prior probability H, contoh dalam kasus ini adalah
probabilitas  kelas yang mendeklarasikan normal. P(X)
merupakan prior probability X, contoh untuk probabilitas sebuah
atribut protocol_type. P(HIX) adalah posterior probability yang
merefleksikan probabilitas munculnya kelas normal terhadap data
atribut  protocol_type. P(XIH) = menunjukkan kemungkinan
munculnya prediktor X (protocol_type) pada kelas normal. Dan
begitu juga seterusnya untuk proses menghitung probabilitas ke-
empat kelas lainnya (Panda, 2007).

2.4 Analisis Kurva

2.4.1 Teorema Bayes dalam Statistika

Dalam analisisnya digunakan prisip peluang bersyarat dalam
statistika. Dua peristiwa dikatakan mempunyai hubungan bersyarat
jika peristiwa yang satu menjadi syarat peristiwa yang lain.
Contohnya adalah peluang suatu kejadian c bila diketahui bahwa
kejadian E telah terjadi, dinyatakan dengan P(clE), atau dengan kata
lain peluang bersyarat untuk terjadinya peristiwa ¢ dengan syarat E.
Lambang P(c|E) biasanya dibaca ,peluang c terjadi bila diketahui E
terjadi® atau lebih sederhana lagi ,peluang c, bila E diketahui®. Dari
penjelasan singkat tersebut telah diketahui bahwa penghitungan
dilakukan dengan operasi Irisan Himpunan (intersection) dengan
lambang N , atau dengan operator logika konjungsi (dan) dengan
lambang A, irisan dan konjungsi dilakukan terhadap nilai himpunan
c dan E. Hal ini dapat digambarkan pada Diagram Venn (2.6) berikut
(Walpole, 1995):

U

Gambar 2.6 Gambar Diagram Venn untuk E N ¢
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Sehingga dapat dibuat suatu tabel kebenaran (Tabel 2.1 )

7E‘ c
1 1
1 0
0 1

0 0 0
Tabel 2.1 Tabel kebenaran E ~ ¢

Namun jika hanya dengan operator-operator tersebut,
penghitungan peluang yang terjadi bukanlah penghitungan peluang
bersyarat, untuk penghitungan peluang bersyarat kita membutuhkan
peluang nisbi dari E, yaitu peluang E dan ¢ muncul ditambah peluang
E dan c“muncul, ditambah E dan ¢’ muncul, dst. Atau dengan kata
lain peluang E muncul pada masing-masing kasus c. Rumusnya
dapat di tuliskan sebagai berikut (Walpole, 1995):

(P(E N ¢)+P(EN c*)+P(EN ¢”)+.....+P(E Ncn)) (2.19)

Nilai peluang bersyarat P(clE) di dapatkan dari nilai irisan
atau konjungsi dari E dan c dibagi dengan Peluang nisbi dari E.
didapatkanlah rumus :

P(c|E) = % bila P(E) > 0 (2.20)

Karena pada kasus data mining kebanyakan data yang
dikomputasi berbentuk himpunan, maka disini dan seterusnya akan
digunakan operator irisan himpunan untuk mendefinisikan rumus
peluang bersyarat (Sudjana, 1996).

P(cl[E) adalah Probabilitas Posterior*, atau sebuah
Probabilitas Posteriori, dari ¢ yang diujikan pada E. sebagai contoh,
misalkan dunia tuple data kita dibatasi oleh data pelanggan dengan
atribut umur dan pendapatan, dan E adalah pelanggan dengan umur
35 tahun dengan pendapatan Rp 4.000.000. Misalkan ¢ adalah
Hypotesis bahwa pelanggan akan membeli sebuah komputer. Maka
P(clE) merefleksikan probabilitas bahwa pelanggan E (dengan atribut
20



umur=35 thn, pendapatan Rp 4.000.000) akan membeli sebuah
komputer dengan informasi yang didapatkan berupa umur dan
pendapatan pelanggan (Sudjana, 1996).

2.4.2 Analisa regresi

Dalam berbagai bidang ilmu rekayasa, contoh seperti yang
dijelaskan berikut ini merupakan hal yang umum untuk menyatakan
perilaku data sebagai perumusan kurva yang akan digunakan pada
suatu proses analisis (Walpole, dkk, 1995).

b
y

Gambar 2.7 Analisa kurva data pengamatan

Dengan diberikan n data pasangan {xi,, yi =f(xi )}, dengan I
=0, 1,2,...,n, maka jika kurva dekatan ditetapkan sebagai fungsi
polinomial derajat k, maka analisis kurva menetapkan bentuk
polinomial yang ‘representatif’ sehingga besaran data dan hasil
perhitungan kurva sesuai (Walpole, 1995).

Proses penentuan suatu fungsi dekatan menggambarkan
kecenderungan data dengan simpangan minimum antara nilai fungsi
dengan data, disebut regresi. Regresi linear adalah salah satu cara
penyajian data dengan fungsi pendekatan linear (Walpole, 1995).

y=ay+a, x+e (2.21)
dengan
apdan a; : koefisien fungsi
e : simpangan kesalahan
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Jika dipilih penyajian data dalam fungsi polinomial derajat n,
maka fungsi dapat dinyatakan sebagai :

Po(x) = apta;x+ azx®+azx3+ -
+a,
n (2.22)
S
h=0

dan simpangan kesalahan yang terjadi antara setiap data dengan nilai
fungsi adalah :

ei:Pn(xi)_)/iri:LZ;B;"',n (223)
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BAB II1
METODOLOGI DAN PERANCANGAN

Bab ini berisi mengenai metodologi dari penelitian yang

dilakukan, dan rancangan dari sistem yang dibuat sebagai perangkat
uji coba dalam penelitian. Adapun langkah-langkah yang dilakukan
dalam penelitian, yaitu :

1.

98]

Studi literatur yang berkaitan dengan Forex Trading.
Menentukan permasalahan dalam pengklasifikasian data yaitu
bagaimana menentukan posisi order yang berkaitan dengan
naik atau turunnya nilai tukar dengan metode Naive Bayes.
Mempelajari algoritma Naive Bayes dari berbagai literatur.
Merancang dan membangun sebuah perangkat analisa yang
dapat menentukan posisi Buy atau Sell pada forex trading.
Mengimplementasikan pembangunan model klasifikasi dari data
training dengan menggunakan perangkat analisa forex trading
yang dibangun. Data yang digunakan yaitu kumpulan data
Histori nilai tukar mata uang di Instaforex.

Mengevaluasi dan menganalisa hasil dari implementasi, yaitu
akurasi dari model klasifikasi (Naive Bayes) yang dihasilkan
dari data training setelah diujikan dengan data testing.

Sehingga dapat diilustrasikan melalui diagram langkah

penelitian berikut ini. Langkah — langkah penelitian ini ditunjukkan
oleh Gambar 3.1.
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Perumusan masalah klasifikasi

Mempelajari Algoritma Naive Bayes

Yy
Perancangan dan pembangunan

perangkat analisa

A 4

Implementasi pembangunan model
klasifikasi

y

Ewvaluasi hasil dan analisis hasil

Gambar 3.1 Langkah — langkah penelitian

3.1 Gambaran Umum Sistem

Aplikasi perangkat analisa forex trading merupakan
implementasi dari beberapa teknik penganalisaan data yaitu regresi,
MACD, dan RSI dengan algoritma Naive Bayes. Pada aplikasi ini
terdapat dua proses utama yaitu proses perancangan data testing dan
proses pengambilan keputusan. Proses perancangan data testing
menjalankan prosedur regresi, MACD, dan RSI. Pada proses
pengambilan keputusan dijalankan prosedur Algoritma Naive Bayes
untuk menganalisa hasil sebuah prediksi nilai tukar mata uang.
Algoritma Naive Bayes akan memberikan hasil prediksi berupa
keputusan transaksi sell atau buy disertai dengan nilai
kemungkinannya.

Proses — proses untuk perancangan data testing adalah :

Memasukkan data history untuk dianalisa.
Pemanggilan prosedur Regresi, MACD, RSI,dan kondisi.
Dari pemanggilan prosedur maka diperoleh data testing.
Pembangunan proses prediksi dengan Naive Bayes.
Hasil prediksi (eksekusi).
Langkah — langkah perancangan model ditunjukkan pada gambar 3.2

N
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Inputan
Data History

v 1 1 1
Regresi MACD RSI Kondisi
\ \
Naive Bayes
Eksekusi
Output
Regresi, MACD,RSI,Kondisi,
Naive Bayes,Eksekusi

Gambar 3.2 Flowchart perancangan model

3.2 Perancangan Model Prediksi

Pada proses perancangan model prediksi ini, dilakukan
beberapa mekanisme pembangunan model secara sistematis sebagai
proses awal perancangan data testing. Perancangan data testing
meliputi:

3.2.1 Perancangan Proses Data testing

Pada subbab ini akan diuraikan proses data testing yang
diimplementasikan dalam penganalisaan data melalui proses
pengolahan data history menjadi data testing. Proses pengolahan ini
dapat dijelaskan pada subbab berikut ini:
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3.2.1.1 Data History

Data History yang digunakan pada proses data testing
diperlukan sampel sejumlah data ke-n yang diperoleh dari broker
Instaforex pada pair GBPUSD, timeframe M15 yang ditunjukkan
oleh warna biru dalam Gambar 3.3.

History Center; GBPLISD 15

Symbols: Database: 8221 records
ForexMajar A1 Time Open Hih Low Close Walume | A
) AIDUED i 2011 03182345 16236 16239 16231 1,625 2|
& ERGF i 030825 0 RN S V7 Y %
.$ i 0 211.03.1822:15 16227 16285 16223 1,625 |
8] ELRp
0 2010318220 16222 1629 L6220 1,622 #3
8 ELRLED
- i @ + 201103182245 16203 16227 16220 1623 503
Mot 1) 0 2t.051522:30 16221 1625 L6220 1622 L
Shiutes () || O 2110318215 16214 16223 L6212 1,620 ki
(1153 AR PR Rt 16213 16220 L2l 16213 3
= Wi (M) @ 0103062145 16229 16231 16213 16214 1%
H ! o 1] 0 a1 031820:30 Ly L LS Lea 1
S s ) 3 00103062015 0N N V7. T 157
) 3 2011 0348210 LB LeM LEm 16 16t
Wieeddy ()
0 20,0318 205 1624 L6240 L6227 16287 1%
Manthl (M)
B i B 2003820 16238 Le L6229 1629 1%
B 00D B 0382015 1,643 L& 16210 1629 i
&l usnaF 0 20103182000 1625 L6256 16235 16244 3
%) usnopy 0] 20110318 1945 16221 1623 16220 1624 188
ol f;'ﬁ Fovav Crrcear v ﬁ QA N3 40 4030 129901 1&nn 1&an7 1297 L |
I Download H Add H Edt H Delete l I Export Tmpart I Cose l

Gambar 3.3 Data History Center GBPUSD M15

Dari sampel data yang diambil dari History center yang
ditunjukkan pada Gambar 3.3, mempunyai parameter waktu/times
(x), open (O), high (H), low (L) dan close (y). Dari data history di
atas, ditunjukkan dalam bentuk Tabel 3.1.
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Tabel 3.1 Sampel data History GBPUSD M15

Waktu open high low close
0 1.613 1.6134 1.6123 1.613
1 1.6136 1.6136 1.6122 1.6129
2 1.6144 1.6146 1.6131 1.6135
3 1.6133 1.6153 1.613 1.6145
4 1.6126 1.6138 1.6122 1.6132
5 1.613 1.6133 1.6116 1.6127
6 1.613 1.6138 1.6127 1.6129
7 1.6139 1.6143 1.613 1.6131
8 1.6135 1.6143 1.6133 1.614
9 1.6146 1.6153 1.6132 1.6134
10 1.6141 1.6151 1.6135 1.6147
11 1.6123 1.6146 1.6123 1.614
12 1.6106 1.6125 1.6104 1.6124
13 1.6109 1.6112 1.6103 1.6105
14 1.6112 1.6115 1.6101 1.6108
15 1.6103 1.6115 1.61 1.6111
16 1.6111 1.612 1.6104 1.6104
17 1.6111 1.6121 1.611 1.611
18 1.6098 1.6116 1.6097 1.611
19 1.6098 1.6098 1.6094 1.6097
20 1.6099 1.6104 1.6097 1.6097
21 1.6097 1.6103 1.6093 1.61
22 1.6093 1.6097 1.6092 1.6096
23 1.6091 1.6096 1.6088 1.6092
24 1.6089 1.6092 1.6086 1.6092
25 1.6091 1.6093 1.6087 1.609
26 1.6094 1.6099 1.6089 1.6092
27 1.6109 1.6111 1.6094 1.6095
28 1.6112 1.6114 1.6107 1.6108
29 1.6105 1.6112 1.6105 1.6111
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30 1.6111 1.6113 1.6105 1.6106
31 1.6106 1.6111 1.6104 1.611
32 1.6106 1.6108 1.6103 1.6105
33 1.6106 1.6109 1.6105 1.6107
34 1.6103 1.611 1.6102 1.6107
35 1.6099 1.6102 1.6096 1.6101
36 1.6098 1.6102 1.6094 1.6098
37 1.6092 1.6099 1.6092 1.6097
38 1.6078 1.6096 1.6076 1.6093
39 1.6083 1.6084 1.6075 1.6077
40 1.6078 1.6085 1.6077 1.6084
41 1.6073 1.6078 1.6071 1.6077
42 1.607 1.6075 1.607 1.6072
43 1.6072 1.6075 1.607 1.6071
44 1.6078 1.6078 1.607 1.6071
45 1.6068 1.6079 1.6067 1.6077
46 1.6071 1.6071 1.6066 1.6067
47 1.6073 1.6073 1.6068 1.607
48 1.6076 1.6076 1.6072 1.6074
49 1.6069 1.6076 1.6069 1.6075
50 1.6072 1.6073 1.6067 1.6071
51 1.6067 1.6072 1.6066 1.6071
52 1.6131 1.6131 1.6091 1.6091

Dari tabel di atas, dimana waktu (x) menunjukkan waktu-n
per lima belas menit dan n=0,1,2,3,4....52. Artinya, x=0 adalah
selang waktu sekarang, x=1 adalah selang waktu selama 15 menit
sebelum x=0, seterusnya x=2 adalah selang waktu kelipatan 15 menit
sebelum x=0. Sedangkan variabel close (y), menunjukkan besarnya
nilai tukar pada saat penutupan pasar pada waktu sekarang, selang
waktu 15 menit pertama, kedua, dan seterusnya sampai ke-n waktu
(tiap 15 menit) sebelum x=0.
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3.2.1.2 Proses Regresi
Pada proses pengolahan data testing diperlukan proses
Regresi. Berikut adalah langkah —langkah yang dilakukan pada
proses Regresi:
1. Inputan berupa waktu (x) dan close (y),dimana waktu disusun
berdasarkan nomer urut.
2. Penghitungan menggunakan rumus Regresi pada persamaan
2.21).
Langkah — langkah pada proses Regresi ditunjukkan oleh Gambar

34
REGRESI
Input Data /

v
n=14
Proses=1

A »

4

Jumlah_xy=0
Jumlah_x=0
Jumlah x2=0
Jumlah_y=0

v

< For i=1 to n do

1

Jumlah xy=Jumlah xy+x[i]*y[i]
Jumlah x=Jumlah x+x[i]
Jumlah x2=Jumlah x2-+x[i]*x[i]
Jumlah_y=Jumlah_y+y[i]
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al=(n*jumlah_xy-jumlah x*jumlah_y)/
(n*jumlah_x2-jumlah x*jumlah x)

v
a0=(jumlah y/n-jumlah x/n*al)

v

Regresi(Proses)=a0+al *Proses

v

Proses++

Proses < Jumlah Data+1

No

Output
Regresi

( Return )

Gambar 3.4 Flowchart Regresi

3.2.1.3 Proses MACD

Proses ini digunakan untuk mengenali moving average yang
dapat mengidentifikasi trend naik maupun trend turun. Nilai MACD
diperoleh dari persamaan matematis EMA12 dan EMA26 yang
ditunjukkan dengan Gambar 3.5.
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EMA(Data,n)

i=n;i>=1;i--

Ya

Tidak

EMA[i]=2/(n/2+1)*(Data[i-EMA[i+1]+EMA[i+1] EMA [n]=Data[n]

A

1

Gambar 3.5 Flowchart EMA

Dari variabel EMA maka dapat ditentukan nilai MACD
melalui Flowchart Gambar 3.6.
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/ Input Data /

|

—>< i=1;i<=Jumlah_Data;i++ >

EMA12[i]= EMA(X[i] sampai X[i+12], 12)
!
EMA26[i] = EMA(X[i] sampai X[i+26] , 26)
)
MACDI[i] = EMA12[i] -EMA26[i]

i

/ Output MACD /
( Return )

Gambar 3.6 Flowchart MACD

3.2.1.4 Proses RSI

Relative  Strenght  Index  (RSI), yang  mampu
mengidentifikasikan kondisi overbought dan oversold. RSI juga
menggunakan skala 0 ke 100. Proses RSI ini dapat diilustrasikan
melalui Gambar 3.7 tentang flowchart RSI.
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RSI

/

Input data

/

!

Jumlah_Plus=0;
Jumlah_Minus=0;

b

Tidak = Ya

U[j]=Temp

DI[j]=0

|

K=1;k<=jumlah
_dataj++

l

J=13+K:j>=K;j--
1

Temp=X[j+1]-X[j]

h 4

U[j]1=0
D[j]=-Temp

I

Jumlah_plus=Jumlah_plus+U[j]/14
Jumlah_Minus=Jumlah_Minus+DJ[j]/14

qg

RS[K]=Jumlah_plus/Jumlah_Minus

RSI[K]=100-100/(1+RS)

Gambar 3.7 Flowchart RSI

®

/

Output RSI

/
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3.2.1.5 Proses Kondisi

Pada tahap proses kondisi, digunakan parameter asumsi
untuk menentukan dalam mengambil keputusan buy atau sell pada
saat pergerakan naik atau turun. Perhitungan manual diperoleh dari
persamaan matematis:

HO = H[i] — 0[i]

Dimana, HO = high open
H[i] =high
O[i] = open
Sedangkan,

OL = 0[i] — L[]

Dimana, OL = open low
L[i] = low
OJi] = open

Hal ini ditunjukkan dalam flowchart proses perhitungan
kondisi pada Gambar 3.8.
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Input
Jumlah data

!

i=1;i<=Jumlah_data;i++ >

|

HO=H[i]-O[i]
OL=OTi]-L[i]

Tidak ‘ Ya

Kondisi[i]=BUY Kondisi[i]=SELL

O -

Output Kondisi

i

Return

Gambar 3.8 Flowchart Kondisi
3.2.2 Perancangan Proses Naive Bayes

Pada subbab proses Naive Bayes, diperlukan nilai peluang
bersyarat untuk menganalisa nilai prediksi, sehingga bisa ditentukan
nilai eksekusinya. Proses peluang bersyarat dapat dijelaskan
berdasarkan langkah-langkah berikut ini, antara lain:

3.2.2.1 Peluang Kondisi

Peluang kondisi digunakan untuk menghitung tolak ukur
nilai kemungkinan asumsi yang muncul sebagai eksekusi dalam
prediksi. Sehingga dapat dijelaskan langkah-langkah dalam peluang
kondisi pada Gambar 3.9.
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Peluang_Kondisi(Data,Jumlah_data)

Jumlah_buy=0
Jumlah_sell=0

»  i=Li<=jumlah_data;i++ >

Tidak Ya
Data[i]=Buy

Jumlah_sell++ Jumlah buy++

Peluang_buy=jumlah_buy/jumlah data
Peluang_sell=jumlah_sell/jumlah_data

}

Output
Peluang Kondisi

Gambar 3.9 Flowchart Peluang Kondisi

3.2.2.2 Peluang Regresi

Peluang Regresi digunakan untuk menghitung nilai
kemungkinan yang muncul pada analisa Regresi dari data yang ada.
Sehingga diilustrasikan pada Gambar 3.10
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Peluang_Regresi(Data_Regresi.Data_Kondisi,Jumlah_data)

Jumlah_up_Buy=0
Jumlah down_Buy=0
Jumlah_up_Sell=0
Jumlah_down_Sell=0

l

1=1;i<=jumlah_data;i++

Datal[i]>Open(i]

Jumlah_do

wi_buy++

Jumlah_down sell++ Jumlah_up_buy++

Jumlah up_sell++

Gambar 3.10 Flowchart Peluang Regresi

3.2.2.3 Peluang MACD

Peluang_up_buy=jumlah_up_buy/jumlah_data
Peluang_down_buy=jumlah_down_buy/jumlah_data
Peluang_up_sell=jumlah_up_sell/jumlah_data
Peluang_down_sell=jumlah_down_sell/jumlah_data

Output
Peluang_Regresi

Peluang MACD digunakan untuk menghitung peluang trend
naik maupun trend turun pada pergerakan nilai transaksi. Sehingga
diilustrasikan pada Gambar 3.11
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Peluang_ MACD(Data_MACD.Data_Kondisi.Jumlah_data)

Jumlah_upl_Buy=0
Jumlah_down1_Buy=0
Jumlah_up1_Sell=0
Jumlah_down1_Sell=0

|

»  i=lii<=jumlah_data:;i++

Jumlah_down! buy++ Jumlah_down!_sell++ Jumlah_up!_buy++ Jumlah_upl_sell++

Peluang_up!_buy=jumlah_upl_buy/jumlah_data
Peluang_down!_buy=jumlah_down_buy/jumlah_data
Peluang_up1_sell=jumlah_up1_sell/jumlah_data
Peluang_down1_sell=jumlah_down1_sell/jumlah_data

Output
Peluang_ MACD

Gambar 3.11 Flowchart Peluang MACD

3.2.2.4 Peluang RSI

Peluang RSI digunakan untuk peluang kondisi overbought
dan oversold pada masing-masing transaksi yang ada. Sehingga
diilustrasikan pada Gambar 3.12
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Peluang_RSI(Data_RSI.Data_Kondisi.Jumlah_data)

Jumlah_up2_Buy=0
Jumlah_down2_Buy=0
Jumlah_up2_Sell=0
Jumlah_down2_Sell=0

l

i=1:i<=jumlah_datazi++

Jumlah_down2_buy++

Jumlah_down2_sell++ Jumlah_up2_buy++

Jumlah_u

p2_sell++

Gambar 3.12 Flowchart Peluang RSI

Peluang_up2_buy=jumlah_up2_buy/jumlah_data
Peluang_down2_buy=jumlah_down2_buy/jumlah_data
Peluang_up2_sell=jumlah_up2_sell/jumlah_data
Peluang_down2_sell=jumlah_down2_sell/jumlah_data

Output
Peluang_RSI

3.2.2.5 Proses Naive Bayes

Pada subbab ini, setelah diperoleh data testing maka
selanjutnya dihitung hasil prediksinya melalui Proses Naive Bayes.
Hal ini dapat ditunjukkan langkah-langkahnya dalam Flowchart
Naive Bayes pada Gambar 3.13.
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Naive Bayes

Start

Peluang_Regresi(data_Regresi,Data_Kondisi,jumlah_data)

l

Peluang_MACD(data_MACD,Data_Kondisi,jumlah_data)

|

Peluang_RSI(data_RSI,Data_Kondisi,jumlah_data)

]

Peluang_Kondisi(data_kondisi,jumlah_data)

P_Buyl=peluang_up buy
P_Selll=peluang_up_sell

40

[

Open[now]>Data_regresi[ I —

P_Buyl=peluang_down_buy
P_Selll=peluang_down_sell

J

P_Buy2=peluang_upl_buy
P_Sell2=peluang_up1_sell

<_Data_ MACDI[1]>0

P_Buy2=peluang_downl_buy
P_Sell2=peluang_down1_sell

I

P_Buy3=peluang_up2_buy
P_Sell3=peluang_up?2_sell

[

P_Buy3=peluang_down2_buy
P_Sell3=peluang_down2_sell

J

l

P_Buy=peluang_buy*P_Buy1*P_Buy2_P_Buy3
P_Sell=peluang_sell*P_Sell1*P_Sell2*P_Sell3

Gambar 3.13 Flowchart Naive Bayes



3.2.3 Perancangan Proses Eksekusi

Dari hasil Hasil Uji dari Naive Bayes, kemudian ditentukan
Proses Eksekusinya sesuai dengan hasil uji yang dilakukan. Hal ini
dapat ditunjukkan melalui Gambar 3.14.

Eksekusi

Order sell

= ‘@’ 4

Order buy

¥

Output
Eksekusi

Gambar 3.14 Flowchart Eksekusi

33 Proses Evaluasi system

Pada proses evaluasi, pengujian system yang dilakukan
dengan cara mengamati hasil proses eksekusi. Hal ini tidak
diperlukan aplikasi tambahan untuk mengevaluasi system prediksi
yang telah dibangun sebagai permodelan untuk eksekusi keputusan
buy atau sell pada setiap transaksi pertukaran mata uang yang
dijalankan di pair GBPUSD timeframe MI15 untuk Broker

InstaForex.

Tabel 3.2 Tabel Evaluasi sistem

No Time frame

Akurasi

Profit/ loss
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34 Contoh Perhitungan Manual

Berikut ini merupakan beberapa contoh perhitungan kinerja
sistem yang akan dibuat.
3.4.1 Proses Regresi

Proses perhitungan manual yang diambil sebagai contoh
perhitungan matematisnya yaitu data pertama (x=1) dan n= 14, pada
penganalisaan regresi adalah sebagai berikut:
. = DEXYZEXEY

LT npx2-Ex?

_ 14(146.7877)-91(22.5848)

1= 14 (819)—8281 =-0.0001
g o 2Y g XX
0 n )

22,5848

o 14

0.0001) = = 1.6136
(=0. Ve

y =ag+a;x

y =1.6136+ (—0.0001)1 = 1.6136
Sehingga hasil perhitungan manualnya dapat dilihat dalam Tabel 3.3.
Tabel 3.3 Tabel penghitungan regresi GBP/USD M15

1.6130 | 91 | 22.5848 | 819 | 146.7877 | -0.0001 | 1.6136 | 1.6136

1.6129 | 105 | 22.5826 | 1015 | 169.3389 | -0.0001 | 1.6141 | 1.6139

1.6135 | 119 | 22.5808 | 1239 | 191.8925 | -0.0002 | 1.6146 | 1.6142

1.6145 | 133 | 22.5777 | 1491 | 214.4319 | -0.0002 | 1.6150 | 1.6143

1.6132 | 147 | 22.5742 | 1771 | 236.9754 | -0.0002 | 1.6149 | 1.6140

1.6127 | 161 | 22.5720 | 2079 | 259.5206 | -0.0003 | 1.6152 | 1.6139

1.6129 | 175 | 22.5690 | 2415 | 282.0414 | -0.0003 | 1.6160 | 1.6141

1.6131 | 189 | 22.5658 | 2779 | 304.5580 | -0.0004 | 1.6166 | 1.6141

1.6140 | 203 | 22.5627 | 3171 | 327.0763 | -0.0004 | 1.6169 | 1.6140

\DOO\]O’\UI-PU-)[\)>—‘O’>ﬂ<
N

1.6134 | 217 | 22.5583 | 3591 | 349.5755 | -0.0003 | 1.6166 | 1.6135

1.6147 | 231 | 22.5541 | 4039 | 372.0665 | -0.0003 | 1.6165 | 1.6132

1.6140 | 245 | 22.5486 | 4515 | 394.5403 | -0.0003 | 1.6152 | 1.6123

1.6124 | 259 | 22.5436 | 5019 | 417.0113 | -0.0002 | 1.6139 | 1.6116

1.6105 | 273 | 22.5404 | 5551 | 439.5017 | -0.0002 | 1.6131 | 1.6111

el Ll el el
AW |I—=O

1.6108 | 287 | 22.5394 | 6111 | 462.0217 | -0.0002 | 1.6132 | 1.6110

N
\S)

(Y) Ix | Zy x| Exy a a, Regresi(y)




Perhitungan di atas diambil data ke-1 dari 52 data yang ada
(Tabel 3.1), sebagai contoh perhitungan regresi. Proses penentuan
suatu fungsi pendekatan menggambarkan kecenderungan data
dengan simpangan minimum antara nilai fungsi dengan data. Dari
perhitungan manual diperoleh fungsi pendekatan linear y = aq +
a;x = 1.6139.

3.4.2 Proses MACD
Secara manual dapat dihitung EMA12 sebagai berikut:

2
EMA(n) = (n ] (current price — previous EMA) + previous EMA)
previous EMA = 271 [1.6147 — 1.6140] + 1.6140 = 1.6141
2
EMA(12) = ToT1 [1.6130 — 1.6135] + 1.6135 = 1.6134

Dari perhitungan matematis tersebut diperoleh hasil
perhitungan yang ditunjukkan pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Tabel penghitungan manual EMA12

Y EMA,; | EMA, | EMA; | EMA, | EMAs | EMA,

1.6130 | 1.6134

1.6129 | 1.6135 | 1.6133

1.6135 | 1.6136 | 1.6133 | 1.6130

1.6145 | 1.6137 | 1.6133 | 1.6129 | 1.6130

1.6132 | 1.6135 | 1.6131 | 1.6127 | 1.6127 | 1.6128

1.6127 | 1.6136 | 1.6131 | 1.6126 | 1.6126 | 1.6127 | 1.6126

1.6129 | 1.6137 | 1.6131 | 1.6125 | 1.6126 | 1.6127 | 1.6125

1.6131 | 1.6139 | 1.6132 | 1.6125 | 1.6126 | 1.6126 | 1.6125

1.6140 | 1.6140 | 1.6132 | 1.6124 | 1.6125 | 1.6126 | 1.6124

Ol |Un|h|w(o|— |5

1.6134 | 1.6140 | 1.6130 | 1.6121 | 1.6122 | 1.6123 | 1.6121

—_
(e}

1.6147 | 1.6141 | 1.6130 | 1.6118 | 1.6120 | 1.6121 | 1.6118

—_—
—_—

1.6140 | 1.6140 | 1.6126 | 1.6113 | 1.6115 | 1.6116 | 1.6113

—
(V8]

1.6124 1.6124 | 1.6108 | 1.6110 | 1.6112 | 1.6108

[
(98]

1.6105 1.6105 | 1.6108 | 1.6110 | 1.6105

,_.
o

1.6108 1.6108 | 1.6111 | 1.6106
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Secara manual dapat dihitung EMA26 sebagai berikut:

EMA(n) = (n _ZI_ 1 (current price — previous EMA)

+ previous EMA)
previous EMA = 262+ 1 [1.6092 — 1.6090] + 1.6090 = 1.6090
EMA(26) = 262-1- 1 [1.6130 — 1.6120] + 1.6120 = 1.6121

Dari perhitungan matematis tersebut diperoleh hasil perhitungan
yang ditunjukkan pada Tabel 3.5.
Tabel 3.5 Tabel penghitungan manual EMA26

Y EMA, | EMA, | EMA; | EMA, | EMA; | EMA,

1.6130 | 1.6121

1.6129 | 1.6120 | 1.6120

1.6135 | 1.6119 | 1.6119 | 1.6120

1.6145 | 1.6118 | 1.6118 | 1.6119 | 1.6121

1.6132 | 1.6116 | 1.6116 | 1.6117 | 1.6119 | 1.6119

1.6127 | 1.6114 | 1.6115 | 1.6115 | 1.6118 | 1.6118 | 1.6117

1.6129 | 1.6113 | 1.6114 | 1.6114 | 1.6117 | 1.6117 | 1.6116

1.6131 | 1.6112 | 1.6113 | 1.6113 | 1.6116 | 1.6116 | 1.6115

1.6140 | 1.6111 | 1.6111 | 1.6112 | 1.6115 | 1.6115 | 1.6114

O || N | BRI — O

1.6134 | 1.6108 | 1.6109 | 1.6110 | 1.6113 | 1.6113 | 1.6112

—_
S

1.6147 | 1.6106 | 1.6107 | 1.6108 | 1.6111 | 1.6111 | 1.6110

—_
—_

1.6140 | 1.6103 | 1.6104 | 1.6104 | 1.6108 | 1.6109 | 1.6107

p—
[\

1.6124 | 1.6100 | 1.6101 | 1.6102 | 1.6105 | 1.6106 | 1.6105

—
w

1.6105 | 1.6098 | 1.6099 | 1.6100 | 1.6104 | 1.6105 | 1.6103

=
N

1.6108 | 1.6097 | 1.6098 | 1.6099 | 1.6104 | 1.6105 | 1.6103

p—
9]

1.6111 | 1.6097 | 1.6097 | 1.6099 | 1.6103 | 1.6104 | 1.6103

Ju—
@)}

1.6104 | 1.6095 | 1.6096 | 1.6098 | 1.6103 | 1.6104 | 1.6102

—
~

1.6110 | 1.6095 | 1.6096 | 1.6097 | 1.6103 | 1.6104 | 1.6102

p—
o]

1.6110 | 1.6094 | 1.6095 | 1.6096 | 1.6102 | 1.6103 | 1.6101

=
N\l

1.6097 | 1.6092 | 1.6093 | 1.6095 | 1.6101 | 1.6103 | 1.6101

\®}
S

1.6097 | 1.6092 | 1.6093 | 1.6095 | 1.6102 | 1.6103 | 1.6101

[\
—

1.6100 | 1.6091 | 1.6093 | 1.6095 | 1.6102 | 1.6104 | 1.6101

N
[\

1.6096 | 1.6091 | 1.6092 | 1.6094 | 1.6102 | 1.6104 | 1.6101

[\
W

1.6092 | 1.6090 | 1.6092 | 1.6094 | 1.6103 | 1.6105 | 1.6102

)
=

1.6092 | 1.6090 | 1.6092 | 1.6094 | 1.6104 | 1.6106 | 1.6103

[\
W

1.6090 | 1.6090 | 1.6092 | 1.6094 | 1.6105 | 1.6107 | 1.6104

[\
(@)}

1.6092 1.6092 | 1.6095 | 1.6106 | 1.6108 | 1.6105

o
=



Secara manual dapat dihitung EMA26:
MACD = ((EMA12 — EMA26))
MACD = 1.6134 — 1.6121 = 0.0014

Sehingga, dapat diperoleh hasil matematis seperti
ditunjukkan pada Tabel 3.6 tentang perhitungan MACD GBP/USD
MI15.

Tabel 3.6 Tabel penghitungan MACD GBPU/SD M15

Waktu(X) | close(Y) | EMA12 | EMA26 | MACD
0 1.6130 | 1.6134 | 1.6121 | 0.0014
1 1.6129 | 1.6133 | 1.6120 | 0.0013
2 1.6135 | 1.6130 | 1.6120| 0.0010
3 1.6145 | 1.6130 | 1.6121 | 0.0009
4 1.6132 | 1.6128 | 1.6119 [ 0.0009
5 1.6127 | 1.6126 | 1.6117 | 0.0008
6 1.6129 | 1.6126 | 1.6117 | 0.0009
7 1.6131 | 1.6126 | 1.6115| 0.0011
8 1.6140 | 1.6123 | 1.6114 | 0.0009
9 1.6134 | 1.6120 | 1.6112 | 0.0008
10 1.6147 | 1.6118 | 1.6110 | 0.0008

3.4.3 Proses RSI
Secara manual dapat dihitung persamaan RSI sebagai
berikut:

_ SMA (U,n)

~ SMA (D,n)

_ 0.0066

"~ 0.0048
RS = 1.3750
RSI = 100 100

? 1+RS
RSI = 100 190

. 1+ 1.3750
RSI = 57.8947
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Sehingga dapat diperoleh hasil matematis RSI dalam bentuk
tabel perhitungan RSI GBP/USD M15 (Tabel 3.7).
Tabel 3.7 Tabel penghitungan RSI GBP/USD M15

XY 8] D sma(U,14) | sma(D,14) | RS RSI
0 | 1.6130 | 0.0001 | O 0.0067 0.0045 1.4889 | 59.8214
1 |1.6129 (0 0.0006 | 0.0066 0.0048 1.3750 | 57.8947
2 | 161350 0.0010 | 0.0073 0.0042 1.7381 | 63.4783
3 |1.6145|0.0013 | 0 0.0073 0.0038 1.9211 | 65.7658
4 | 1.6132 | 0.0005 | O 0.0060 0.0038 1.5789 | 61.2245
5 |1.6127 | O 0.0002 | 0.0068 0.0038 1.7895 | 64.1509
6 |1.6129 |0 0.0002 | 0.0068 0.0036 1.8889 | 65.3846
7 | 1.6131 |0 0.0009 | 0.0068 0.0037 1.8378 | 64.7619
8 |1.6140 | 0.0006 | O 0.0072 0.0028 2.5714 | 72.0000
9 |1.6134|0 0.0013 | 0.0070 0.0028 2.5000 | 71.4286
10 | 1.6147 | 0.0007 | O 0.0070 0.0015 4.6667 | 82.3529
3.44 Proses Kondisi
Perhitungan manual dapat di ambil contoh sebagai berikut:
HO = 1.6136 — 1.6136 = 0.0000
OL =1.6136 —1.6122 = 0.0014
Kemudian, diasumsikan untuk menentukan dalam

mengambil keputusan buy atau sell pada saat pergerakan naik atau
turun, jika HO<OL maka kondisi sell, kebalikannya jika HO>OL

maka kondisi buy. Jadi, dari perhitungan manual yang diperoleh
0.0000<0.0014 atau HO<OL, maka kondisi sell.
Sehingga hal ini dapat ditunjukkan hasil perhitungan manual dalam

table 3.8.
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Tabel 3.8 Tabel

enghitungan Kondisi GBPUSD M15

Waktu

open

high

low

close

Kondisi

1.6130

1.6134

1.6123

1.6130

1.6136

1.6136

1.6122

1.6129

SELL

1.6144

1.6146

1.6131

1.6135

BUY

1.6133

1.6153

1.6130

1.6145

SELL

1.6126

1.6138

1.6122

1.6132

SELL

1.6130

1.6133

1.6116

1.6127

SELL

1.6130

1.6138

1.6127

1.6129

BUY

1.6139

1.6143

1.6130

1.6131

BUY

1.6135

1.6143

1.6133

1.6140

SELL

Clo|(wala|un|r|lw||—]|—=

1.6146

1.6153

1.6132

1.6134

BUY

—_
=)

1.6141

1.6151

1.6135

1.6147

SELL

3.4.5 Proses Naive Bayes

3.4.5.1 Proses Peluang Kondisi
Sehingga dapat diperoleh hasil peluang kondisi berikut:

g
o
=~
-
c

Kondisi

SELL

BUY

SELL

SELL

SELL

BUY

BUY

SELL

BUY

=IO |0 Q[N |H|WIN|—

SELL

Jumlah kondisi Buy
Jumlah kondisi SELL
Peluang kondisi Buy
Peluang Kondisi Sell
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3.4.5.2 Proses Peluang Regresi
Sehingga dapat diperoleh peluang Regresi brikut:
Tabel 3.9 Tabel Peluang Regresi

Dari Tabel 3.9 diperoleh hasil uji sebagai berikut:

yakm Kondisi | Regresi Open UP/DOWN
After

1 SELL | 1.6139 1.6130 | DOWN
2 BUY 1.6142 1.6136 | DOWN
3 SELL | 1.6143 1.6144 UP

4 SELL | 1.6140 1.6133 | DOWN
5 SELL | 1.6139 1.6126 | DOWN
6 BUY 1.6141 1.6130 | DOWN
7 BUY 1.6141 1.6130 | DOWN
8 SELL | 1.6140 1.6139 | DOWN
9 BUY 1.6135 1.6135| DOWN
10 SELL | 1.6132 1.6146 UP

Jumlah Up Buy
Jumlah Up SELL
Jumlah Down Buy
Jumlah Down SELL
Peluang UP Buy
Peluang UP SELL
Peluang Down Buy
Peluang Down SELL

0
2
4
4
0
0.2
04
0.4

3.4.5.3 Proses Peluang MACD
Sehingga dapat diperoleh peluang MACD berikut:
Tabel 3.10 Tabel Peluang MACD

48

Waktu | Kondisi | MACD | UP/DOWN
1 SELL 0.0013 UP
2 BUY 0.0010 UP
3 SELL 0.0009 UP
4 SELL 0.0009 UP
5 SELL 0.0008 UP




BUY 0.0009 UpP
BUY 0.0011 UP
SELL 0.0009 UP
BUY 0.0008 UP
10 SELL 0.0008 UP

O 0| |

Dari Tabel 3.10 diperoleh hasil uji sebagai berikut:

Jumlah Up Buy 4
Jumlah Up SELL 6
Jumlah Down Buy 0
Jumlah Down SELL 0
Peluang UP Buy 0.4
Peluang UP SELL 0.6
Peluang Down Buy 0

Peluang Down SELL 0

3.4.5.4 Proses Peluang RSI
Sehingga diperoleh peluang RSI berikut:
Tabel 3.11 Tabel Peluang RSI

Waktu | Kondisi RSI UP/DOWN
1 SELL | 57.8947 | DOWN
2 BUY | 634783 | DOWN
3 SELL | 65.7658 | DOWN
4 SELL | 61.2245| DOWN
5 SELL | 64.1509 | DOWN
6 BUY | 65.3846 | DOWN
7 BUY | 64.7619 | DOWN
8 SELL | 72.0000 | DOWN
9 BUY | 714286 | DOWN

10 SELL | 82.3529 | DOWN
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Dari Tabel 3.11 diperoleh hasil uji sebagai berikut:
Jumlah Up Buy 0
Jumlah Up SELL 0
Jumlah Down Buy 4
Jumlah Down SELL 6
Peluang UP Buy 0
Peluang UP SELL 0
Peluang Down Buy 0.4
Peluang Down SELL 0.6

3.4.5.5 Proses Naive Bayes
Pada proses naive bayes terdapat data testing berupa: open,
Regresi, MACD, dan RSI. Yang ditunjukan oleh tabel 3.11

Tabel 3.12 Tabel Naive Bayes

Data analisa testing Up/down
Open 1.6131 Z
Regresi 1.6136 Down
Macd 0.0014 Up
Rsi 59.8214 Down
Maka diperoleh,
Peluang BUY 0.0256
Peluang SELL 0.0864

3.4.6 Proses Eksekusi
Hasil eksekusinya berdasarkan nilai hasil uji Naive Bayes.
Sehingga diperoleh nilai eksekusi sebagai berikut:

Peluang BUY 0.0256
Peluang SELL 0.0864
Karena Peluang SELL>Peluang Buy maka Order SELL
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3.4.7 Proses Pengujian

2011.04.01 00:00 -2011.04.29  23:45 (2011.04.01 - 2011.05.01).

Dari beberapa hasil eksekusi yang dilakukan pada pair mata
uang GBPUSD timeframe M15 broker Instaforex-Demo. Periode

Didapatkan hasil yang ditunjukkan oleh tabel 3.13
Tabel 3.13 Tabel Uji Naive Bayes

No | Waktu Order Kesesuaian Hasil
Buy Sell | Ya Tidak | Plus Minus
1 | 2011.04.0100:00 |V - v = 0.2 -
2 | 2011.04.01 08:30 |V - v - 0.2 -
3 12011.04.0110:15 |V - = v = -0.5
4 12011.04.0111:30 |V - v = 0.2 -
5 | 2011.04.01 13:15 |V z y v = -0.5
6 | 2011.04.01 15:45 \ = v A 0.2 -
7 | 2011.04.01 17:45 % 5 v - 0.2 -
8 | 2011.04.01 18:15 v - v - 0.2 -
9 |2011.04.01 18:30 |V - v = 0.2 -
10 | 2011.04.01 18:45 \ y v - 0.2 -
11 | 2011.04.01 19:00 |V \ v - 0.2 -
12 | 2011.04.04 08:15 |V - - v & -0.5
13 | 2011.04.04 18:45 |V . v = 0.2 -
14 | 2011.04.05 02:15 v < - v - -0.5
15 | 2011.04.0509:30 |V - v - 0.2 -
16 | 2011.04.05 10:15 \ = v - 0.2 -
17 | 2011.04.05 11:00 | - v i v = -0.5
18 | 2011.04.05 11:30 |V N v : 0.2 -
19 | 2011.04.05 11:45 \ - v - 0.2 -
20 | 2011.04.0512:00 |V = v - 0.2 -
21 | 2011.04.05 16:00 |V - v - 0.2 -
22 | 2011.04.0518:00 |V - v = 0.2 -
23 | 2011.04.06 00:00 |V S v - 0.2 -
24 | 2011.04.06 03:45 |V - v - 0.2 -
25 |2011.04.0609:15 |V = v - 0.2 -
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26 | 2011.04.06 10:45 \ g i - -0.5
27 | 2011.04.06 11:45 5 v v 0.2 -
28 | 2011.04.06 16:15 v - v 0.2 -
29 |2011.04.0617:00 |V - v 0.2 -
30 | 2011.04.06 17:30 |V - v 0.2 -
31 | 2011.04.0620:30 |V - - = -0.5
32 | 2011.04.0707:30 |V 1 v 0.2 -
33 | 2011.04.0710:30 |V - v 0.2 -
34 | 2011.04.07 14:00 |V - - = -0.5
35 |2011.04.0716:00 |V - v 0.2 -
36 | 2011.04.07 17:00 | - v v 0.2 -
37 | 2011.04.07 17:45 v 1 v 0.2 -
38 | 2011.04.08 04:30 |V - v 0.2 -
39 | 2011.04.08 04:45 v - v 0.2 -
40 | 2011.04.08 06:45 \ - v 0.2 -
41 | 2011.04.0809:30 |V - v 0.2 -
42 | 2011.04.08 10:30 |V 5 y = -0.5
43 | 2011.04.08 12:45 v - i = -0.5
44 | 2011.04.08 19:00 |V - v 0.2 -
45 | 2011.04.08 23:00 | - \ v 0.2 -
46 | 2011.04.11 09:45 I v v 0.2 -
47 | 2011.04.11 10:15 3 v - = -0.5
48 | 2011.04.11 16:15 - v v 0.2 -
49 | 2011.04.1120:30 | - v \ 0.2 =
50 | 2011.04.1121:30 | - v v 0.2 -
51 |2011.04.1203:30 | - v v 0.2 -
52 | 2011.04.12 04:45 - v v 0.2 -
53 |2011.04.1205:30 | - v v 0.2 -
54 | 2011.04.12 10:15 - v v 0.2 -
55 [ 2011.04.12 11:45 - v v 0.2 -
56 | 2011.04.12 12:15 - v = - -0.5
57 12011.04.1213:30 | - v i - -0.5
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58 |2011.04.1216:00 | - N/ v 0.2 -
59 | 2011.04.12 17:45 - v v 0.2 -
60 | 2011.04.1218:30 | - v - c -0.5
61 | 2011.04.13 08:45 - v v 0.2 -
62 | 2011.04.13 09:15 - v v 0.2 -
63 | 2011.04.1312:00 | - v v 0.2 -
64 | 2011.04.13 12:45 § v i = -0.5
65 | 2011.04.1318:00 | - v v 0.2 -
66 | 2011.04.13 19:45 v - v 0.2 -
67 | 2011.04.14 03:15 - v S = -0.5
68 | 2011.04.14 07:45 v 7 A 0.2 -
69 | 2011.04.1408:30 |V « v 0.2 -
70 | 2011.04.1409:30 |V - 3 = -0.5
71 | 2011.04.14 12:45 v - v 0.2 -
72 | 2011.04.1416:00 |V 3 v 0.2 -
73 | 2011.04.1417:30 |V - . = -0.5
74 | 2011.04.15 08:45 v y v 0.2 -
75 | 2011.04.1510:30 | - v v 0.2 -
76 | 2011.04.15 11:45 1 v v 0.2 -
77 | 2011.04.1518:00 |V g v 0.2 -
78 | 2011.04.15 18:45 B v v 0.2 -
79 | 2011.04.1522:30 | - v v 0.2 -
80 | 2011.04.18 10:00 | - v v 0.2 -
81 | 2011.04.18 10:45 i v v 0.2 -
82 | 2011.04.1816:00 | - v 1 = -0.5
83 | 2011.04.18 16:15 - v v 0.2 -
84 | 2011.04.18 17:15 - v v 0.2 -
85 | 2011.04.18 18:00 | - v v 0.2 -
86 | 2011.04.18 18:15 - v - = -0.5
87 12011.04.1819:00 | - v - = -0.5
88 | 2011.04.19 12:15 - Vi = = -0.5
89 |2011.04.19 17:45 Vv = v 0.2 -
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90 | 2011.04.20 04:45 \ \ 0.2 -
91 | 2011.04.20 10:00 |V v 0.2 -
92 |2011.04.2010:30 |V - - -0.5
93 | 2011.04.20 11:45 v v 0.2 -
94 | 2011.04.20 12:00 |V v 0.2 -
95 | 2011.04.20 13:45 v v 0.2 -
96 | 2011.04.2017:30 | - v 0.2 -
97 |2011.04.20 18:15 v v 0.2 -
98 | 2011.04.20 18:45 v v 0.2 -
99 | 2011.04.21 04:00 | - - = -0.5
100 | 2011.04.21 09:00 |V v 0.2 -
101 | 2011.04.21 10:30 |V v 0.2 -
102 | 2011.04.21 11:00 |V v 0.2 -
103 | 2011.04.21 11:45 v v 0.2 -
104 | 2011.04.21 12:15 \ v 0.2 -
105 | 2011.04.21 16:00 |V - - -0.5
106 | 2011.04.21 17:00 |V v 0.2 -
107 | 2011.04.21 17:15 \ v 0.2 -
108 | 2011.04.21 18:15 v 3 = -0.5
109 | 2011.04.21 20:15 v v 0.2 -
110 | 2011.04.22 10:15 I v 0.2 -
111 | 2011.04.22 14:45 v v 0.2 =
112 | 2011.04.25 00:15 - v 0.2 -
113 | 2011.04.25 04:15 v v 0.2 -
114 | 2011.04.25 11:45 - v 0.2 =
115 | 2011.04.25 15:30 | - v 0.2 -
116 | 2011.04.2517:00 |V v 0.2 -
117 | 2011.04.2522:00 |V - = -0.5
118 | 2011.04.26 03:45 v v 0.2 -
119 | 2011.04.26 05:00 |V v 0.2 -
120 | 2011.04.26 10:45 = v 0.2 -
121 | 2011.04.26 12:15 - v 0.2 -
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122 | 2011.04.26 13:15 5 v 0.2 >
123 | 2011.04.26 15:00 |V i - -0.5
124 | 2011.04.26 17:45 v v 0.2 -
125 | 2011.04.26 19:15 - - - -0.5
126 | 2011.04.27 04:45 \ v 0.2 -
127 1 2011.04.27 08:00 |V - = -0.5
128 | 2011.04.27 10:15 v v 0.2 -
129 | 2011.04.27 11:45 \ v 0.2 -
130 | 2011.04.27 12:00 |V - = -0.5
131 | 2011.04.2719:30 |V v 0.2 -
132 | 2011.04.27 19:45 v A 0.2 -
133 | 2011.04.27 21:00 |V v 0.2 =
134 | 2011.04.2722:00 |V v 0.2 -
135 | 2011.04.27 22:15 v v 0.2 -
136 | 2011.04.27 22:45 v v 0.2 -
137 | 2011.04.28 02:45 \ v 0.2 -
138 | 2011.04.28 04:00 |V v 0.2 =
139 | 2011.04.28 06:00 |V - - -0.5
140 | 2011.04.28 10:00 | - v 0.2 -
141 | 2011.04.28 10:15 1 v 0.2 =
142 | 2011.04.28 12:15 v v 0.2 -
143 | 2011.04.28 17:15 \ - = -0.5
144 | 2011.04.28 17:45 5 - = -0.5
145 | 2011.04.29 12:15 ] v 0.2 =
146 | 2011.04.29 13:00 |V v 0.2 -
147 | 2011.04.29 14:45 - v 0.2 -
148 | 2011.04.29 16:00 |V v 0.2 -
149 | 2011.04.29 17:15 v v 0.2 -
150 | 2011.04.29 19:15 v v 0.2 =
151 | 2011.04.29 21:45 v - = -0.1
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Jumlah
Buy Total
Buy Sesuai
Buy Tidak

Prosentase
Buy

Buy Sesuai :

Buy Tidak

Jumlah
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Sell Sesuai

Sell Tidak
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Keuntungan :
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' Total transaksi

. Buy Tidak
' Buy Total

* Total transaksi

, Sell sesuai
* Sell Total

. Sell Tidak
* Sell Total

: 98
277
121

Buy total x 100% = % X 100% = 64.90%

Buy sesuai o Z o !
By Tocar < 100% = 52X 100% = 78.57%

x 100% = % x 100% = 21.43%

153
: 39
114

Selltotal 14005 = %x 100% = 35.10%

X 100% = % x 100% = 73.58%

x 100% = % x 100% = 26.42%

: 100 $
:232 %
:17.1$
Keuntungan :

Profit—Loss =23.2$-17.1%$=6.1%

Keuntungan

6.1
vodal % 100% = Too X 100% = 6.1%



BAB IV
IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijelaskan seluruh proses yang sudah
dirancang pada bab sebelumnya, tampilan dan bagian — bagian
source code yang dibuat, serta analisa terhadap data yang dihasilkan
sistem.

4.1 Lingkungan Implementasi

Implementasi merupakan proses transformasi representasi
rancangan ke dalam bahasa pemrograman yang dapat dimengerti
oleh komputer. Pada bab ini, lingkungan implementasi yang akan
dijelaskan meliputi lingkungan implementasi perangkat keras dan
perangkat lunak.

4.1.1 Lingkungan perangkat keras

Perangkat keras yang digunakan dalam pengembangan dan
pengujian Prediksi forex dengan metode Naive Bayes ini adalah
sebuah Notebook dengan spesifikasi sebagai berikut :

1. Monitor 12,17

2. CPU : Intel Core 2 Duo T5500, 2.40 GHz
3. Hard Disk : 80 GB

4. Memori : 2GB

5. Sound Card : IDT

6. Perangkat Masukan : Keyboard, Mouse

Perangkat keras ini akan difungsikan sebagai tempat
perangkat lunak untuk penelitian dijalankan.

4.1.2 Lingkungan Perangkat lunak
Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan
sistem prediksi forex dengan metode Naive bayes ini adalah :
1. Sistem operasi Windows 7™ sebagai tempat aplikasi dijalankan.
2. MetaEditor 4 sebagai programming software development
dalam pembuatan system prediksi forex dengan metode Naive
bayes.
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4.2 Implementasi Program

Berdasarkan analisa dan perancangan proses yang telah
dipaparkan pada Bab III, maka pada bab ini akan dijelaskan proses-
proses implementasinya.

4.2.1 Implementasiload data History

Tahap awal yang dilakukan dari perancangan model adalah
load data history yang diperoleh dari History center pada broker
Instaforex. Prosedur yang digunakan ditunjukkan pada sourcecode
4.1.

void input_data()
{
for (int i=0;i<53;i++)
{
y[i]l]=Close[i+1];
h[i]l=High[i+1];
1[i]=Low[i+1];
o[i]=Open[i+1];
x[1i]=1i;

i]
i]

Sourcecode 4.1 Prosedur Load data History

4.2.2 Implementasi Proses Regresi

Langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan proses
Regresi. Pada prosedur ini akan diperoleh nilai Regresi dari data
history. Implementasi Proses Regresi dapat dilihat pada sourcecode
4.2.

void hitung_regresi (int jumlah_data)
{
int n=14;
int proses=0,1i;
double jumlah_xy, jumlah_x, jumlah_x2, jumlah_y;
double al,al;
while (proses<jumlah_data)
{
jumlah_xy=0.0;
jumlah_x=0.0;
jumlah_x2=0.0;
jumlah_y=0.0;
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for (i=proses;i<n+proses;i++)

{
jumlah_xy=jumlah xy+x[i]*y[i];
jumlah_x=jumlah_ x+x[i];
jumlah_x2=jumlah_ x2+x[i]*x[1];
jumlah_y=jumlah_y+yI[i];

}

al=(n*jumlah_ xy-

jumlah_x*jumlah_y) / (n*jumlah_x2-jumlah_x*jumlah_x) ;

a0=jumlah_y/n-jumlah_x/n*al;

regresi[proses]=al+al*proses;

proses++;

Sourcecode 4.2 Prosedur Regresi

4.2.3 Implementasi Proses MACD

Langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan proses
MACD. Pada prosedur ini akan diperoleh nilai MACD dari data
history, yang digunakan untuk mengidentifikasi trend naik atau
turun. Nilai MACD diperoleh dari proses EMA12 dan EMAZ26.
Implementasi dari Proses EMA dapat dilihat pada sourcecode 4.3.
Dan Implementasi dari MACD dapat dilihat pada sourcecode 4.4

double hitung_ EMA (int awal, int akhir,int n)
{
double EMA[53];
for (int i=akhir-1;i>=awal;i--)
{
if (i==akhir-1) {EMA[i]=y[i];}
else {EMA[1]=2.0/(n+1)*(y[i]-
EMA[i+1])+EMA[i+1];}
}
return (EMA[awall]) ;

Sourcecode 4.3 Prosedur EMA
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void hitung_MACD (int jumlah_data)
{
double EMAl12,EMA26;
for (int i=0;i<jumlah_data;i++)
{
EMAl2=hitung_EMA(i,12+i,12);
EMA26=hitung_EMA (i, 26+1i,26) ;
MACD[i]=EMA12-EMAZ26 ;

Sourcecode 4.4 Prosedur MACD

4.2.4 Implementasi Proses RSI

Langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan proses
RSI. Pada prosedur ini akan diperoleh nilai RSI dari data history,
yang mampu mengidentifikasi kondisi - overbought dan oversold.
Nilai dari RSI mempunyai kisaran antara O sampai dengan 100.
Implementasi dari Proses RSI dapat dilihat pada sourcecode 4.5.

void hitung_RSI (int jumlah_data)
{
double jumlah_plus;
double jumlah_minus;
double temp;
double U[25],D[25],RS;
for (int k=0;k<jumlah_data;k++)
{
jumlah_plus=0.0;
jumlah_minus=0.0;
for (int j=13+k; j>=k;j—-)
{
temp=y[jl-y[J+1];
if (temp<O0)
{
U[j]=0.0;
D[j]l=-temp;
}

else

{
U[jl=temp;
D[]j]1=0.0;

}
jumlah_plus=jumlah_plus+U[j]/14;
jumlah_minus=jumlah_minus+D[7j]/14;
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RS=jumlah_plus/jumlah_minus;
RSI[k]=100-100.0/(1.0+RS) ;

Sourcecode 4.5 Prosedur RSI

4.2.5 Implementasi Proses Kondisi

Langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan proses
Kondisi yang digunakan sebagai parameter asumsi dalam
menentukan pergerakan naik atau turun. Implementasi pada proses
Kondisi ditunjukkan pada sourcecode 4.6

void hitung_kondisi (int jumlah_data)
{
double ho,o0l;
for (int i1i=0;i<jumlah_data;i++)
{
ho=h[i]-o[1i];
ol=o[i]-1[i];
if (ho<ol) {kondisi[i]="SELL";}
else {kondisi[i]="BUY";}

Sourcecode 4.6 Prosedur Kondisi

4.2.6 Implementasi Peluang kondisi

Prosedur peluang Kondisi digunakan untuk menghitung
peluang dari kondisi Buy atau Sell. Implementasi dari Proses Peluang
Kondisi ditunjukkan pada sourcecode 4.7

void hitung_peluang_kondisi(int jumlah_data)
{
int jumlah_buy=0;
int jumlah_sell=0;
double pembagi;
for ( int i=0;i<jumlah_data;i++)
{
if (kondisi[i]=="BUY")
{
jumlah_buy=jumlah_buy+1;
}
else

{
jumlah_sell=jumlah_sell+1;
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}

pembagi=jumlah_data*1.0;
peluang_buy=jumlah_buy/pembagi ;
peluang_sell=jumlah_sell/pembagi;

Sourcecode 4.7 Prosedur Peluang Kondisi

4.2.7 Implementasi Peluang Regresi

Prosedur peluang Regresi digunakan untuk menghitung
peluang dari Regresi. Implementasi dari Proses Peluang Regresi
ditunjukkan pada sourcecode 4.8

void hitung_peluang_regresi (int jumlah_data)
{

int jumlah_up_buy=0;

int jumlah_up_sell=0;

int jumlah_down_buy=0;

int jumlah_down_sell=0;

double pembagi;
for ( int i=1;i<jumlah_data;i++)
{

if (regresi[i]>Open[i])

{

if (kondisi[i-1]=="BUY")
jumlah_down_buy=jumlah_down_buy+1;
else

jumlah_down_sell=jumlah_down_sell+1l;

}

else
{
if (kondisi[i-1]=="BUY")
jumlah_up_buy=jumlah_up_buy+1;
else

jumlah_up_sell=jumlah_up_sell+1;
}

}
pembagi=jumlah_data*1.0;
peluang_up_buy=jumlah_up_buy/pembagi;
peluang_up_sell=jumlah_up_sell/pembagi;
peluang_down_buy=jumlah_down_buy/pembagi;
peluang_down_sell=jumlah_down_sell/pembagi;

Sourcecode 4.8 Prosedur Peluang Regresi

62




4.2.8 Implementasi Peluang MACD

Prosedur peluang MACD digunakan untuk menghitung
peluang dari MACD. Implementasi dari Proses Peluang MACD
ditunjukkan pada sourcecode 4.9

void hitung_peluang_MACD (int jumlah_data)
{

int jumlah_upl_buy=0;

int jumlah_upl_ sell=0;

int jumlah_downl_buy=0;

int jumlah_downl_sell=0;

double pembagi;
for ( int i=1;i<jumlah_data;i++)
{

if (MACD[1]1>0)

{

if (kondisi[i-1]=="BUY")
jumlah_downl_buy=jumlah_downl_ buy+1;
else

jumlah_downl_sell=jumlah_downl_sell+1;
}

else
{
if (kondisi[i-1]=="BUY")
jumlah_upl_buy=jumlah_upl_buy+1;
else

jumlah _upl_sell=jumlah upl_sell+1l;
}

}
pembagi=jumlah_data*1.0;
peluang_upl_buy=jumlah_upl_buy/pembagi;
peluang_upl_sell=jumlah_upl_sell/pembagi;
peluang_downl_buy=jumlah_downl_buy/pembagi;
peluang _downl_sell=jumlah_downl_sell/pembagi;

Sourcecode 4.9 Prosedur Peluang MACD

4.2.9 Implementasi Peluang RSI

Prosedur peluang RSI digunakan untuk menghitung peluang
dari RSI. Implementasi dari Proses Peluang RSI ditunjukkan pada
sourcecode 4.10
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void hitung_peluang_RSI(int jumlah_data)
{

int jumlah_up2_buy=0;

int jumlah_up2_sell=0;

int jumlah_down2_buy=0;

int jumlah_down2_sell=0;

double pembagi;
for ( int i=1;i<jumlah_data;i++)
{

if(RSI[1]>50)

{

if (kondisi[i-1]=="BUY")
jumlah_down2_buy=jumlah_down2_buy+1;
else

jumlah_down2_sell=jumlah_down2_sell+1;

}

else
{
if (kondisi[i-1]=="BUY")
jumlah up2_ buy=jumlah_up2_ buy+1l;
else

jumlah_up2_ sell=jumlah_up2_ sell+l;
}

}
pembagi=jumlah_data*1.0;
peluang_up2_buy=jumlah_up2_buy/pembagi;
peluang up2_sell=jumlah_up2_sell/pembagi;
peluang_down2_buy=jumlah_down2_buy/pembagi ;
peluang_down2_sell=jumlah_down2_sell/pembagi;

Sourcecode 4.10 Prosedur Peluang RSI

4.2.10 Implementasi Naive Bayes

Pada proses Naive Bayes dipanggil prosedur peluang
kondisi, peluang Regresi, peluang RSI. Kemudian dihitung nilai
Naive Bayes nya. Implementasi dari Proses Naive Bayes ditunjukkan
pada sourcecode 4.11

void naive_bayes (int jumlah_data)

{
double p_buyl,p_buy2,p_buy3;
double p_selll,p_sell2,p_sell3;
hitung_peluang_regresi (jumlah_data) ;
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hitung_peluang_MACD (jumlah_ data);
hitung_peluang_RSI (jumlah_data) ;
hitung_peluang_kondisi (jumlah_data) ;
if (Open[0]>regresi[0])
{
p_buyl=peluang_up_buy;
p_selll=peluang_up_sell;
}
else
{
p_buyl=peluang_down_buy;
p_selll=peluang_down_sell;

if (MACD[0]1<0)

p_buy2=peluang_upl_buy;
p_sell2=peluang_upl_sell;

}

else

{
p_buy2=peluang_downl_buy;
p_sell2=peluang_downl sell;

if (RSI[0]<50)

p_buy3=peluang_up2_ buy;
p_sell3=peluang_up2_sell;
}
else
{
p_buy3=peluang_down2_buy;
p_sell3=peluang _down2_sell;
}
p_buy=peluang_buy*p_buyl*p_buy2*p_buy3;
p_sell=peluang_sell*p_selll*p_sell2*p_sell3;

Sourcecode 4.11 Prosedur Naive Bayes

4.2.11 Implementasi Proses Eksekusi

Prosedur Eksekusi digunakan untuk mengambil keputusan
Buy atau Sell. Berdasarkan hasil dari Naive Bayes. Implementasi dari
Proses Eksekusi ditunjukkan pada sourcecode 4.12
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void eksekusi ()

{
int ticket;
if (p_buy>p_sell)
{

ticket=0rderSend (Symbol (), OP_BUY, lots,Ask, 3,Ask-
75*Point, Ask+10*Point, "order buy",265009,0,Blue) ;
}
else

{

ticket=0rderSend (Symbol (),OP_SELL, lots,Bid,3,Bid+75*P
oint,Bid-10*Point, "order sell", 265009, 0,Red) ;

}
}

Sourcecode 4.12 Prosedur Eksekusi

4.3 Implementasi Antarmuka

Expert advisor merupakan bagian program yang dijalankan
oleh trader. Pada bagian ini trader diminta untuk memasukan empat
data yaitu lots, data_testing, TakeProfit, StopLost.

 Gommon | Inputs |

Variable Value
2] lots 0.m
[12d] data_testing 10
123:‘; TakeProfit 3

3] StopLost 75

| Load |

| Save |

| oK || Cancel H Reset |

Gambar 4.1 Data masukan pada Expert Advisor

Data Lots bertipe double, Data ini menunjukkan besarnya
Volume yang ditransaksikan. Data data_testing bertipe integer, data
ini menunjukkan jumlah data testing yang hendak diujikan. Data
TakeProfit bertipe integer, data ini menunjukkan profit yang ingin
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dicapai oleh trader. Data StopLoss bertipe integer, data ini
menunjukkan batas kerugian yang akan ditanggung oleh trader jika
pergerakan forex berlawanan dengan prediksi.

Setelah program expert advisor dijalankan, program ini akan
menampilkan hasil Naive Bayes dan candlestick.

| GBPUSDLMIS. L3S0 16382 LEWS 16380

Tampilan Naive Bayes

Regresi = 163864571 ..,

MACD = 0.00124652

RSI =28.57142857 ﬂ |+ q|+

|

MedeBayes=SELL .

Gambar 4.2 Hasil analisis Naive Bayes dan candlestick.

Gambar 4.2 menunjukkan hasil analisis Naive Bayes dan
candlestick. Pada gambar tersebut terdapat garis merah yang
menunjukkan TakeProfit, Garis hijau menunjukan posisi order. Pada
gambar juga terlihat Regresi= 1.63864571, menunjukkan nilai
regresi saat ini adalah 1.63864571, MACD= 0.001124652,
menunjukkan nilai MACD saat ini adalah 0.001124652, RSI=
28,57142857, menunjukkan nilai RSI saat ini adalah 28,57142857,
serta Naive Bayes = SELL menujukkan prediksi Naive Bayes adalah
SELL.

4.4 Implementasi Uji Coba

Pada subbab ini akan dilakukan pembahasan mengenai
pengujian yang telah dilakukan pada sistem dan hasil evaluasi dari
ringkasan hasil Strategi Tester. Ditunjukan pada Gambar 4.3
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Symbol
Period
Model

Parameters

Bars in test
Mismatched charts errars

Initial deposit

Total net profit
Profit factor
Absolute drawdown

Total rades

Symbal
Period
Model

Parameters

Bars in test
Mismatched charts errors

Initial deposit

Total net profit
Profit factor
Absolute drawdown

Total trades

Strategy Tester Report

naive bayes New version
InstaForex-Demo.com (Build 226)

GBPUSD (Great Britan vs US Dollar)

1 Minute (M1) 2011.04.28 03:01 - 2011.04.29 23:59 (2011.04.01 - 2011.05.01)
Every tick (the most precise method based on all available least timeframes)
lots=0.01; data_testing=90; TakeProfit=20; StopLost=50;

2716 Ticks modelled

100.00
0.00 Gross profit
1.00 Expected payoff

0.68 Maximal drawdown

14 Short positions (won %)
Profit trades (% of total)
Largest profit trade
Average profit trade
Maximum consecutive wins (profitin money)
Maximal consecutive profit {count of wins)

Average consecutive wins

38179 Modeling quality

2.00 Gross loss
0.00
1.52(1.51%) Relative drawdown

{0.00%) Long positions (won %)
10 (71.43%) Loss trades (% of total)
0.20 loss trade
0.20 loss frade
4(0.80) consecutive losses {Joss in maney)
0.80 (4) consecutive loss {count of losses)

3 consecutive losses

Strategy Tester Report

naive bayes New_version
InstaForex-Demo.com (Build 22

GBPUSD (Great Britan vs US Dollar)

5 Minutes (M5) 2011.04.01 00:00 - 2011.04,29 23:55 (2011.04.01 - 2011.05.01)
Every tick (the most precise method based on all available least timeframes)
lots=0,01; data_testing=30; TakeProfit=20; StopLost=50;

7040 Ticks modelled
1

100.00
-1.72 Gross profit
0.92 Expected payoff

2,55 Maximal drawdown

143 Short positions (won %)
Profit trades (% of total)
Largest profit trade
Average profit trade
Maximum consecutive wins (profitin money)
Maximal consecutive profit (count of wins)

Average consecutive wins

551254 Modeling quality

19.81 Gross loss
-0.01
4.74(4.64%) Relative drawdown

33 (57.58%) Long positions (won %)
99 (59.23%) Loss trades (% of total)
0.20 loss trade
0.20 loss trade
11(2.20) consecutive losses (Joss in money)
2,20 (11) consecutive loss (count of losses)

3 consecutive losses



Symbal
Period
Model

Parameters

Bars in test
Mismatched charts errors

Initial deposit

Total net profit
Profit factor
Absolute drawdown

Total trades

Symbal
Period
Model

Parameters

Bars in test
Mismatched charts errors

Initial deposit
Total net profit
Prafit factor

Absolute drawdown

Total trades

Strategy Tester Report

naive bayes New version
InstaForex-Demo.com (Build 22

GBPUSD (Great Britan vs US Dollar)

15 Minutes (M15) 2011,04.0100:00 - 2011,04.29 23:45 (2011.04.01 - 2011.05.01)
Every tick (the most precise method based on all available least timeframes)
lots=0.01; data_testing=00; TakeProfit=20; StopLost=50;

3016 Ticks modelled 551280 Modeling quality

i
100,00
6.11 Gross profit 23.21 Grossloss
1.36 Expected payoff 0.04

0,67 Maximal drawdown 1,76 (1.70%) Relative drawdown

151 Short positions (won %)
Profit trades (% of total)
Largest profit trade

53(73.58%,) Long positions (won %)

116 (76.82%) Loss trades (% of total)
0,20 loss trade

Average profit trade 0,20 loss trade

Maximum consecutive wins (profitin money) 8 (1.60) consecutive losses (Joss in money)

Maximal consecutive profit (count of wins) 1.60(8) consecutive loss (count of losses)

Average consecutive wins 4 consecutive losses

Strategy Tester Report

naive bayes New version
InstaFores-Demo.com (Build 226)

GBPUSD (Great Britan va US Dollar)
30 Minutes (M30) 2011.04.01 00:00 - 2011.04.23 23:30 (2011.04.01 - 2011.05.01)

Every tick (the most precise method based on all avaiable least imeframes)

lots=0.01; data_testing=30; TakeProfit=20; StoplLost=50;

2008 Ticks modelled
0

100.00
6.04 Gross profit
0.73 Expected payoff

6,77 Maximal drawdown

125 Short positions (wan %)
Profit trades (% of total)
Largest profit rade
Average profit rade
Maximum  consecutive wins (profitin money)
Maximal consecutive profit (count of wins)

Average consecutive wing

551289 Modeling quality

16,00 Gross loss
-0.05
.58 (3.42%) Relative drawdown

47 (57,45%;) Long positions (won %)
80 (84.00%;) Loss trades (% of total)
0.20 loss trade
0.20 loss trade
12(2.40) consecutive losses {loss in money)
240 (12) consecutive loss {count of losses)

2 consecutive losses

53¢

1.70% (1

8.42%

453
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Symbol
Period
Model

Parameters

Bars in test
Mismatched charts errors

Initial deposit
Total net profit
Profit factor

Absolute drawdawn

Total trades

Symbol
Period
Model
Parametzrs

Bars in test
Mismatched charts errors

Initial deposit

Tatal net profit
Profit factor
Absolute drawdown

Total trades

Strategy Tester Report

naive bayes New version

InstaForex-Demo.com ('.B;ild 22

GBPUSD (Great Britan vs US Dollar)

1 Hour (H1) 2011,04.01 00:00 - 2011,04,29 23:00 (2011.04.01 - 2011.05.01)
Every tick (the most precise method based on all available least timeframes)
lots=0.01; data_testing=90; TakeProfit=20; StopLost=50;

1504 Ticks modelled
0

100.00
0,30 Gross profit
0,95 Expected payoff
L

3 Maximal drawdown

19 Short positions (won %)
Profit trades (% of total)
Largest profit rade
Average profit trade
Maximum consecutive wins (profitin money)
Maximal consecutive profit (count of wins)

Average consecutive wins

551296 Modeling quality

16,81 Gross loss
-0.00
3,58 (3.50%) Relative drawdown

29 (68.97%) Long positions (won %)
84(70.59%) Loss trades (% of total)
0.20 loss trade
0.20 loss trade
10(2.00) consecutive losses (Joss in money)
2,00 (10) consecutive loss {count of losses)

3 consecutive losses

Strategy Tester Report

naive bayes New version
InstaForex-Demo.com (Build 226)

GBPUSD (Great Britan vs U3 Dollar)

4Hours (H4) 2011.04.0100:00 - 2011.04.29 20:00 (2011.04.01 - 2011.05.01)

Every tick (the most precise method based on &l available least timeframes)
lots=0.01; data_testing=90; TakeProfit=20; StopLost=50;

1126 Ticks modelled
0

100,00
1.22 Gross profit
1.12 Expected payoff

0,54 Maximal drawdown

76 Short positions (won %)
Profit trades (% of total)
Largest profit trade
Average profit trade
Maximum  consecutive wins (profitin money)
Maximal consecutive profit (count of wins)

Average consecutive wins

551613 Modeling quality

11.21 Grossloss
0.02
244 (2,37%) Relative drawdown

9 (66.67%) Lonag positions (won %)
56 (73.68%) Loss trades (% of total)
0,20 loss trade
0.20 loss rade
13 (2.60) consecutive losses (Joss inmoney)
2,60 (13) consecutive loss (count of losses)

4 consecutive losses



Strategy Tester Report

naive bayes New version

InstaForex-Demo.com (B;ild 22

Symbol GBPUSD (Great Britan vs US Dollar)
Period Daily (01) 2011.04.01 00:00 - 2011.04.29 00:00 (2011.04.01 - 2011.05.01)
Mode! Every tick {the most precise method based on all available least timeframes)
Parameters lots=0.01; data_testing=30; TakeProfit=20; StopLost=50;
Bars in test 1021 Ticks modeled 553823 Modeling quality
Mismatched charts errors 0
Initial deposit 100.00
Total net profit -0.70 Gross profit 2,80 Gross loss
Profit factor 0.80 Expected payoff -0.03
Absolute drawdown 1,49 Maximal drawdown 2.32(2.30%) Relative drawdown 230
Total trades 21 Short positions (won %) 0(0.00%) Long positions (won %) 20
Profit trades (% of total) 14 (56.67%) Loss trades (% of total) 7(
Largest profit trade 0,20 loss trade
Average profit trade 0,20 loss trade
Maximum consecutive wins (profitin money) 4(0.80) consecutive losses (loss in money)
Maximal consecutive profit (count of wins) 0.80 (4) consecutive loss (count of losses)
Average consecutive wins 3 consecutive losses

Gambar 4.3 Hasil Strategy Tester M15
Dari hasil uji coba yang dilakukan pada Strategi Tester untuk
timeframe M1, M5, M15, M30, H1, H4 didapat hasil evaluasi.
Ditunjukkan oleh tabel 4.1 berikut:

Tabel 4.1 Tabel uji coba system

No Time frame Akurasi (%) Profit/ loss ( $)
Buy Sell
1 M1 71.43 0 0
2 M5 72.73 57.58 -1.72
3 M15 78.57 7358 6.11
4 M30 67.95 57.45 -6.04
5 H1 71.11 68.97 -0.30
6 H4 74.63 66.67 1.22
7 D1 66.67 0 -0.70
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Dari tabel 4.1 dapat dianalisa sebagai berikut:
1. Akurasi Buy terbesar terdapat pada time frame M15 dengan
prosetase 78.57%.
2. Akurasi Sell terbesar terdapat pada time frame M15 dengan
prosetase73.58%.
3. Profit optimal yang diperoleh pada time frame M15 dengan
profit 6.118.

Dari ketiga analisa tersebut dapat ditarik kesimpulan, Akurasi

Prediksi forex dengan metode Naive Bayes secara optimal diperoleh
dari timeframe M 15 untuk Pair mata uang GBPUSD.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

Bagian ini berisi kesimpulan dari seluruh pengerjaan skripsi
yang telah dilakukan dan juga saran untuk pengembangan lebih
lanjut.

5.1 Kesimpulan

Setelah melakukan skripsi ini maka disimpulkan :

1. Hasil keputusan eksekusi transaksi SELL atau BUY pada forex
dapat diimplementasikan dengan menggunakan metode Naive
Bayes.

2. Tingkat keberhasilan prediksi forex dengan metode Naive Bayes
secara optimal diperoleh dari timeframe M15 untuk Pair mata
uang GBPUSD dengan akurasi sebagai berikut:

a. Akurasi Buy dengan persentase sebesar 78.57%.
b. Akurasi Sell dengan persentase sebesar 73.58%.
c. Profit Optimal sebesar 6.118$.

5.2 Saran

Untuk pengembangan lebih lanjut perangkat lunak maka ada
beberapa saran yang dapat diberikan :

1. Untuk membuat model prediksi terlebih dahulu menentukan
variabel-variabel yang digunakan sebagai indikator pada forex
salah satunya regresi polynomial.

2. Untuk pengembangan selanjutnya dapat digunakan variasi
metode Naive bayes agar hasil prediksi yang diperoleh
memberikan profit yang optimal dan keputusan eksekusi yang
tepat.

73






Daftar Pustaka

Ardiyan. Adi. 2011. The Master Traders: Belajar Dari Traders
Sukses Dunia. PT. Gramedia Pustaka. Jakarta.

Berson, A., and Smith S. J. .2001. Data Warehousing: Data Mining,
& OLAP. McGraw-Hill. New York.

Domingos, P., and Pazzani, M. .1997. On the optimality of the
Simple Bayesian Classifier under Zero-One Loss

Han, Jiawei and Khamber, Micheline. 2001. Data Mining : Concepts
and  Techniques. Morgan Kaufmann Publishers. San
Francisco.

Karnadjaja, A., Odianto Ong, Chris Wijaya, Budi Tanujaya, Janto
Effendi. 2007. Smart Investments for Mega Profit.
Elexmedia Computindo. Jakarta.

O’neil, William J., 2003. How To Make Money In Stock,3rd Edition.
Penerbit : Andi. Yogyakarta.

Panda, Mrutyunjaya. And Mana R. PATRA. 2007. Network
Intrusion Detection Using Naive Bayes. Jornal. Department
of Computer Science, Behampur University. India.

Pedro, Rui Barbosa and Belo, Orlando. 2008. Autonomous Forex
Trading Agents. Journal Department of Informatics,
University of Minho. Portugal.

Sudjana., 1996.. Metoda Statistika, Edisi ke-6. Tarsito. Bandung.

Susanto, Andi. 2007. Forex Trading. Penerbit : Andi. Yogyakarta.

Tambang, Boss. 2010. Pengantar ~ Data  Mining
http://bosstambang.com/Tambang/pengantar-data-
mining.html. Diakses tanggal 27Februari 2011.

Tan, Pang-Ning, Michael Steinbach dan Vipin Kumar. 2004.
Introducing to data Mining. New York

Tharp, Van.K, 1998. Trade Your Way to Financial Freedom. Mc-
Graw Hill. New York

Tom M. Mitchell .1997. Machine Learning. McGraw-Hill. New
York.

Walpole, E. R., Myers, R. H. .1995. llmu Peluang dan Statistika
untuk Insinyur dan Ilmuan, Edisi ke-4. ITB. Bandung.

75



	cover.pdf
	halaman judul.pdf
	BAB I.pdf
	BAB II.pdf
	BAB III.pdf
	BAB IV.pdf
	BAB V.pdf

