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PENERAPAN ALGORITMA GENETIKA PADA
PELATIHAN JARINGAN SYARAF TIRUAN UNTUK
PERAMALAN HARGA VALUTA ASING

ABSTRAK

Perdagangan valuta asing dianggap sebagai bistesnatif
karena dapat mendatangkan keuntungan. Untuk methkdapa
keuntungan yang maksimal, diperlukan teknik peramaluntuk
mengetahui kapan harga valas naik atau turun. Ssddh teknik
peramalan yang digunakan untuk meramalkan hargas vabalah
Jaringan Syaraf Tiruan (JST). JST melakukan prpskgihan terhadap
jaringan untuk mendapatkan model jaringan dan boymtg sesuai
sehingga mampu mengenali pola pergerakan harga.v8iah satu
algoritma pelatihan JST yang dapat digunakan ada&ijoritma
Genetika (AG). Algoritma pelatihan khusus sepédckpropagation
dapat digunakan, namun biasanya digunakan padsapal@han yang
khusus saja. Sebaliknya, AG dengan sedikit modifidapat digunakan
untuk melatih JST dalam menyelesaikan berbagailatasa

Pada penelitian ini menggunakan algoritlackpropagation
yaitu tahapfeed-forward backpropagatiodan AG sebagai algoritma
pelatihan JST. AG mengkodekan kromosom sebagainanshbobot-
bobot JST. Data yang digunakan adalah harga vatasskerling
terhadap Dollar US (GBP/USD). Untuk proses pelatitigunakan data
selama 1 tahun, sedangkan proses pengujian digurthta selama 2
bulan setelah data pelatihan.

Hasil uji coba menunjukkan bahwa AG dapat melakukan
pelatihan JST dengan baik. Parameter genetika tsdregpengaruh
terhadap proses pelatihan JST. Parameter genetil@ menghasilkan
nilai kesalahan peramalan terkecil yaitu ukuranuteg 50, jumlah
generasi maksimal 10000, probabilix®ssover0.9 dan probabilitas
mutasi 0.3. Bobot JST yang dihasilkan dari pelatifsG mampu
mengenali pola pergerakan harga valas dengan RMSE sebesar
0.00418 dan MAPE sebesar 0.002. Hal ini menunjulidaethwa tingkat
akurasi yang dihasilkan sistem sangat baik karemmet mendekati
nilai sebenarnya.
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THE GENETIC ALGORITHM IMPLEMENTATION ON
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TRAINING FOR
FORECASTING FOREIGN EXCHANGE RATES

ABSTRACT

Foreign exchange trading has considered as priditdternative
business. In order to approach the maximum benédiecasting
techniques has done to perceive the exchange ri&esor fall
movements. One of the forecasting techniques whlokady used is
Artificial Neural Networks (ANN). ANN performed & training
process for network to obtain a network model andagpropriate
weight to be able to recognize the foreign exchang@vement
patterns. Genetic Algorithm (GA) is one of the ANifdining that can
be applied. Specialized training algorithms suchbask propagation
could be used, the lack of this algorithm couldused only on special
cases. In contrast, a less modification GA candeglun ANN train in
order to solving any various problems.

This research was using feed-forward back propagatiage and
GA as train algorithm. GA codes chromosomes as AWN&Ights
arrangement. The data that used are foreign exeh&ogndsterling
against US Dollar (GBP/USD). The training process wsing data in 1
year period, whereas the testing process was usitey for 2 months
after the training data.

The trial results showed that the GA can do we# #NN
training. Genetic parameters had greatly influentted ANN training
process. Genetic parameters was producing the smaltest prediction
of population size was 50, maximum generation numb@000,
crossover probability 0,9, and mutation probabiit$. ANN weights
resulting from training GA were able to recognizeeign currency
price movement patterns with RMSE 0.00418 and MAGHED.0002. It
is showed that accuracy rate that produces bymsyates good because
it's approaches an exact values.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Valuta asing atau yang disingkat dengan kata “Vedasara
bebas dapat diartikan sebagai mata uang yang dikeln dan
digunakan sebagai alat pembayaran yang sah di aelgém.
(Berlianta,2005). Dalam praktek sehari-hari pentakavaluta asing
dilakukan dalam bentuk transaksi jual-beli valutauatransaksi
valuta asing. Transaksi valuta asing dapat diartikeebagai
kesepakatan atau perjanjian antara dua pihak uméwrkpertukarkan
(jual/beli) mata uang yang dimilikinya (Berliant@@). Transaksi
ini dilakukan di bursa valuta asing, yaitu temp@ualembaga yang
memperdagangkan mata uang asing. Beberapa mata yaeny
sering diperdagangkan adalah U.S Dollar (USD), Gi@atain
Pound (GBP), Japanese Yen ( JPY), dan Euro (EUR).

Perdagangan valuta asingFofex Trading mulai
berkembang pada era 1970-an dan dianggap menj&ti satu
bisnis alternatif karena dapat mendatangkan kegatunbagi
pelakunya, baik perusahaan atau investor pribadider (pelaku
pasar valuta asing) harus mengetahui kapan valasebtd
mengalami penurunan harga atau kenaikan harganagjadapatkan
keuntungan yang maksimal dan tidak mengalami kearugDleh
karena itu, peramalan mengenai harga valas dimarluttalam
kegiatan transaksi jual beli valas. Peramalan hamgas dapat
dilakukan salah satunya melalui analisis teknikal.

Analisis teknikal dapat diartikan sebagai suatu oaet
peramalan pergerakan harga dengan menggunakamatioyang
terkandung pada pergerakan harga di masa laluigBex] 2005).
Menurut seorang analis pasar, Martin J. Pring, isinateknikal
bertujuan untuk mencari dan mengidentifikasi keeenkgan tfend)
berdasarkan perubahan prilaku para pelaku pasandeastor dalam
menyingkapi berbagai peristiva yang mempengaruhisapa
(Darmawan, 2007). Peristiwa ini biasanya mempergarola harga
open, low, highdan close. Para analis pasar memiliki tanggapan
bahwa perilaku para pelaku pasar dalam menanggepstipa
ekonomi yang terjadi di masa lalu sama dengangkerimasa kini,
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sehingga terjadi kesamaan pola data atau grafikatdaan pola data
ini dapat dimanfaatkan untuk meramalkan pergerdieaiga di masa
yang akan datang.

Teknik peramalan harga valuta asing yang saatdnng
digunakan adalartificial Neural Network(ANN) (Kamruzzaman,
2004). ANN atau disebut juga jaringan syaraf tirgd8T) adalah
sistem komputasi dimana arsitektur dan operasihatii dari
pengetahuan sel syaraf biologi di dalam otak (En&:,2004).
Jaringan syaraf tiruan merupakan jaringan dari kit pemroses
kecil (yang disebut neuron) yang masing-masing kuédan proses
sederhana, ketika digabungkan akan menghasilkaitakperyang
kompleks yang dapat digunakan sebagai alat untuinadelkan
hubungan yang kompleks antara masukan dan kelpaa sebuah
sistem untuk menemukan pola-pola pada data (Herme2G96).

Komputasi pada JST sangat terikat dengan stru&tingjan,
yakni jumlah neuron dan koneksi-koneksi yang adgarAIST dapat
mengerjakan suatu komputasi yang diinginkan unteikyplesaian
masalah, maka jumlah neuron dan bobot jaringanshaitentukan
secara tepat. Proses ini dikenal sebaganing (pelatihan). Salah
satu metode yang mungkin digunakan untuk pelatitani adalah
algoritma genetika. Beberapa algoritma pelatihamskk dapat
digunakan, misalnyabackpropagation untuk pelatihan Feed
Forward Neural NetworKFFNN), namun algoritma khusus tersebut
biasanya digunakan pada permasalahan yang khusga. ju
Sebaliknya, dengan menggunakan algoritma geneéikgah sedikit
modifikasi dapat digunakan untuk melatih JST dataemyelesaikan
berbagai masalah (Suyanto, 2005).

Algoritma genetika adalah algoritma pencarian fstiliriyang
didasarkan atas mekanisme seleksi dan genetika. danmsep dasar
yang mengilhami timbulnya algoritma genetika ada&ri evolusi,
yang dikemukakan oleh Charles Darwin. Algoritmaejiéa dimulai
dengan membentuk sejumlah alternative solusi y@s®pdt sebagai
populasi. Setiap solusi pada algoritma genetikaakilivoleh satu
individu atau satu kromosom (Kusumadewi, 2003).

Penelitian sebelumnya yang menggunakan algoritma
genetika pada ANN vyaitu “Prediksi Harga Saham Menggan
Algoritma Genetika Berbasis JaringaBackpropagation” yang
dilakukan oleh Asif Ullah Khan, dkk (2008). Padanelgian ini
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algoritma genetika digunakan untuk mendapatkan togaog akan
digunakan pada jaringaBackpropagation.Hasil ramalan yang
diperoleh adalah 98% akurat dibandingkan dengagahaaham
aktual.

Dari uraian diatas maka penulis melakukan peaaliti
menggunakan algoritma genetika untuk melatih jamngyaraf
tiruan untuk meramalkan harga valuta asing, sehirjgdul yang
diambil adalah Penerapan Algoritma Genetika pada Pelatihan
Jaringan Syarat Tiruan Untuk Peramalan Harga Valuta Asing".
Algoritma genetika diharapkan mampu mendapatkamtbjaingan
syaraf tiruan sehingga dapat menghasilkan ramasgahvaluta
asing yang baik.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian pada latar belakang masalaha mak

dalam tugas akhir ini dapat dirumuskan permasalasebagai

berikut :

1. Bagaimana menerapkan algoritma genetika pada Ipehati
jaringan syaraf tiruan untuk meramalkan harga asdising.

2. Berapa tingkat kesalahan ramalan yang dihasilkeah @ringan
syaraf tiruan dengan pelatihan menggunakan algarmgemetika.

3. Parameter algoritma genetika apakah yang mempeérnigaasil
peramalan harga valuta asing.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah yang digunakan pada penelitizdaiah
sebagai berikut :

1. Data yang digunakan adalah data harga valuta gsiiig USD
terhadap GBP, mulai Januari 2010 sampai Febr@dr 3ang
diambil dariwww.instaforex.com

2. Penelitian ini menggunakan parameter yang beramaldhta-
data teknis, yaitu hargapen, low, highdan close dan tidak
memperhatikan faktor fundamental seperti tingkéiasn suku
bunga dan faktor ekonomi lainnya.

3. Jaringan syaraf tiruan yang digunakan pada pemeliti adalah
feed forward neural networld=FNN) untuk menghitungutput
peramalan selama proses pelatihan dengan algayénetika.




4. Ramalan harga valas yang dihasilkan tidak dibathdinglengan
metode peramalan lainnya.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Menerapkan algoritma genetika pada pelatihan janngyaraf
tiruan untuk meramalkan harga valuta asing.

2. Menghitung tingkat kesalahan dari ramalan hargasvalang
dihasilkan oleh jaringan syaraf tiruan dengan megpkan
algoritma genetika.

3. Menentukan parameter-parameter algoritma genetikag y
mempengaruhi hasil ramalan harga valuta asing GBB/U

15 Manfaat

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah menghkasil
sistem peramalan yang dapat memberikan ramalaa kahgta asing
USD terhadap GBP sehingga dapat membantu perusaieasmun
investor individual untuk memberikan pertimbanggalkah akan
menjual atau membeli valuta asing yang dimiliki.

1.6 Sistematika Penulisan
Pembuatan skripsi ini disusun berdasarkan sistkaati
penulisan sebagai berikut:
1. BAB | PENDAHULUAN
Berisi latar belakang masalah penelitian, rumusasatah,
batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat piamelit
metodologi penelitian, dan sistematika penulisan.
2. BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Menguraikan teori — teori yang erat hubunganya dengluta
asing, algoritma genetika, dan jaringan syarafatirwntuk
melakukan peramalan.
3. BAB Il METODOLOGI PERANCANGAN
Pada bab ini akan dijelaskan mengenai metode —d@etang
digunakan dalam pelatihan jaringan syaraf tiruan
menggunakan algoritma genetika untuk meramalkamyahar
valuta asing.



4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Dalam bab ini akan dijelaskan mengenai implementasi
program, pengujian dan analisa hasil penelitian.

5. BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Berisi kesimpulan dari seluruh rangkaian penelisarta saran
kemungkinan pengembangannya.






BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan (orecasting)

Peramalan adalah menduga atau memperkirakan suatu
keadaan dimasa yang akan datang berdasarkan keaudesanlalu
dan sekarang yang diperlukan untuk menetapkan kageiu
peristiwa akan terjadi, sehingga tindakan yangttdppat dilakukan.
Peramalan merupakan alat bantu yang penting dat&renganaan
yang efektif dan efisien. Peramalan dapat membambiuk
mengurangi ketidakpastian dalam melakukan pereacan®leh
karena itu peramalan memegang peranan penting ¢eencanaan
dan pengambilan keputusan di berbagai bidang (Makis dkk
1999).

Ada dua hal pokok yang harus diperhatikan dalansg®o
peramalan yang akurat dan bermanfaat (Makridakis 1#99):

1. Pengumpulan data yang relevan yang berupa inforiyasg
dapat menghasilkan peramalan yang akurat.

2. Pemilihan teknik peramalan yang tepat yang akananématkan
informasi data yang diperoleh semaksimal mungkin.

Situasi peramalan sangat beragam dalam horisonuwakt
peramalan, faktor yang menentukan hasil sebenatipgapola data
dan aspek lainnya. Untuk menghadapi penggunaanlyasgseperti
itu, teknik peramalan dibagi menjadi dua kategaama yaitu
metode kuantitatif dan metode kualitatif. Metodeahiitatif dapat
dibagi ke dalam deret berkaldéinfe seriep dan metode kausal,
sedangkan metode kualitatif dapat dibagi menjaditode
eksploratoris dan normatif (Makridakis diki©99).

Pemodelan deret berkaltinfe seriep seringkali dikaitkan
dengan peramalan suatu nilai karakteristik tertpatla periode yang
akan datang, melakukan pengendalian suatu prosaspuat
mengenali pola perilaku sistem. Dengan mendetekda mlan
kecenderungan datiime series kemudian memformulasikannya
dalam suatu model, maka dapat digunakan untukmadkan data
yang akan datang. Model dengan akurasi yang tingan
menyebabkan nilai ramalan cukup valid untuk digamakebagai
pendukung dalam proses pengambilan keputusan (téaksi dkk,
1999).
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2.2 Pengenalan Valuta Asing

Valuta asing atau yang disingkat dengan kata “Valesara
bebas dapat diartikan sebagai mata uang yang dikeln dan
digunakan sebagai alat pembayaran yang sah di aelgan.
(Berlianta,2005). Valas dibedakan menjadi dua l@iagama, yaitu
hard currencydan soft currency. Hard currencgdalah mata uang
yang sering digunakan sebagai alat pembayaran Bansatuan
hitung dalam transaksi internasional. Valas yangoleng dalam
kategori ini biasanya mata uang yang nilainya ifestabil dan
cenderung mengalami apresiasi dibandingkan dengan mata
uang lainnya. Mata uang semacam ini umumnya dimibleh
negara-negara industri maju seperti Dolar AS, Yepadg,
Deutchmark Jerman, Poundsterling Inggris, dan BEaro himpunan
negara-negara Eropa (Mulyo,2002).

Soft currencyadalah mata uang yang jarang digunakan sebagai
alat pembayaran transaksi internasioBalft currencymemiliki nilai
yang lemah, tidak stabil, dan cenderung mengalaapres$iasi
dibandingkan dengan nilai mata uang negara-negaje. r@éontoh
mata uang yang termasuk dalam kategofi currencyantara lain
Rupiah Indonesia, Peso Philipina, Rupee India, Bath Thailand
(Mulyo,2002).

Berikut ini adalah beberapa mata uang yang termasuld
currency(Berlianta, 2005) :

a. Poundsterling Inggris (GBP)

Mata uang ini disebut jugaetroCurrencykarena berdasarkan
fluktuasi harga masa lalu, pergerakan GBP sangasitse
dengan pergerakan harga minyak bumi. Sebelum petanm
kedua, mata uang ini merupakan mata uang utama.dDimana
negara-negara di dunia memakainya untuk melakutarsaksi
perdagangan dan keuangan internasional. Setela@mgpelunia
kedua kedudukannya diambil alin oleh US Dollar.

b. Dollar Amerika Serikat (USD)

US Dollar (United States dollar) adalah mata uategma
dunia, ukuran universal untuk mengevaluasi mait® l&in yang
diperdagangkan di Forex. Semua mata uang secarna aikutip
dalam US Dollar. Dalam kondisi kerusuhan ekononm galitik
internasional, US Dollar adalah mata uang utamag y@aling
aman, yang terbukti sangat baik selama krisis Asaggara



1997-1998. Seperti yang telah ditunjukkan, US Dotteenjadi
mata uang utama menjelang akhir Perang Dunia Ketlua
sepanjang Bretton Woods Accord. Pengenalan Eura psttln
1999 hanya sedikit mengurangi pentingnya US Dollar.

2.2.1 Perdagangan Valuta Asing

Perdagangan valuta asingTrgding Forey adalah
perdagangan mata uang dari negara yang berbedaaatu lain.
Tujuan investor dalam perdagangdorex adalah mendapatkan
keuntungan dari pergerakan mata uang astogex tradingselalu
dilakukan dalam pasangan mata uang. Sebagai codidnggris
mata uang beredar disebut Poundsterling (GBP) daAnterika
Serikat, mata uang yang beredar disebut Dolar ASD)U Sebuah
contoh dari perdagangan forex adalah membeli GB¥estara
secara bersamaan menjual USD. Hal ini akan distnGi&P/USD
(Hajar, 2009).

Salah satu aktivitas penting yang dilakukan oldbakpepasar
dalam pasar valuta asing adalah melakukan analisituk
memprediksi arah kurs valuta asing di masa yangq alatang.
Prediksi kurs valuta asing sangatlah penting dkakuagar para
pelaku pasar dapat menghindari kerugian dan bahttapat
memperoleh keuntungan dari pergerakan kurs vakitey ali pasar.
Sampai saat ini ada dua tipe analisis yang digunakatuk
memprediksi kurs valuta asing di masa yang akaandatyaitu
analisis fundamental dan analisis teknikal (Betiz2005).

2.2.2 Teknik Peramalan Harga Valuta Asing

Peramalan harga valuta asing dapat dilakukan nedaila
metode, yaitu analisis fundamental dan analisisikek Analisis
fundamental adalah suatu cara atau metode peramalgerakan
kurs valuta asing yang berdasarkan pada pengedafapengukuran
faktor-faktor yang mempengaruhi pergerakan kursutealasing.
Faktor-faktor tersebut biasanya merupakan faktondénental
ekonomi, politik, kuangan dan lain-lain (Berlian2905).

Analisis teknikal adalah suatu metode peramalaggvakan
harga dengan menggunakan informasi yang terkandoada
pergerakan harga di masa lalu. Berbeda dengarsiaraindamental
yang tidak percaya bahwa informasi yang terkandwaga
pergerakan harga di masa lalu dapat mempredikgieptan harga
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di masa yang akan datang maka analisis teknikadagar bahwa
informasi pada pergerakan harga masa lalu dapatpnaeliksi
pergerakan harga di masa yang akan datang (Bex|i2005).

Saat ini teknik peramalan yang sering digunakanlahda
analisis teknikal.Menurut seorang analis pasar, Martin J. Pring,
analisis teknikal bertujuan untuk mencari dan meagjiifikasi
kecenderungantrend) berdasarkan perubahan perilaku para pelaku
pasar dan investor dalam menyingkapi berbagai tjvesisyang
mempengaruhi pasar (Darmawan, 2007). Peristiwabiasanya
mempengaruhi pola hargapen, low, highdan close. Para analis
pasar memiliki tanggapan bahwa perilaku para pefsgar dalam
menanggapi peristiwva ekonomi yang terjadi di masla kama
dengan perilaku masa kini, sehingga terjadi kesarpata data atau
grafik. Kesamaan pola data ini dapat dimanfaatkamulku
meramalkan pergerakan harga di masa yang akangdatan

Peramalan harga valuta asing dengan melihat pola
pergerakan harga valuta asing bukanlah hal yangamukiarena
pergerakan harga valuta asing memiliki variasi yaimggi dan
polanya tidak teratur sehingga sulit untuk diraraalk Beberapa
teknik peramalan konvensional mampu menyediakadikgieuntuk
beberapa kasus peramalan, namun teknik terselat tégat untuk
sistem non-stasioner seperti kurs valuta asingj bukiga dan harga
saham. Metode yang secara luas digunakan untuknp&ratime
series adalah Box-Jenkins Auro-Regresive Integrated Moving
Average (ARIMA), namun ARIMA berkembang berdasarkaomsi
bahwa dataime seriesyang diramalkan bersifat linear dan stasioner.
Hal ini menyebabkan ARIMA bukanlah metode yang tepatuk
prediksi harga valuta asing (Kamruzzaman, 2004).

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Zang idan
Yao dkk serta beberapa peneliti lainnya, membaktibbahwa
Artificial Neural Network (ANN) lebih baik daripada metode
ARIMA. Zang dan Hu menganalisa kemampuan jaringan
backpropagationuntuk meramalkan kurs valuta asing. Yao dkk
mengevaluasi kemampuan jaringabackpropagation sebagai
perangkat peramalan harga. ANN, sebuah fungsi ajnaisi
terkenal dalam peramalan dagstem modelingelah menunjukkan
kemampuan yang baik dalam analisime seriesdan peramalan.
ANN membantu analisisnultivariate Model multivariate dapat
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mengandalkan informasi yang tidak hanya berasawdsktu selang
time seriesyang akan diramalkan, namun juga dapat menggunaka
indikatornya seperti indikator teknikal, dan fundantal untuk pasar
finansial. Selain itu ANN lebih efektif untuk meraygbarkan data
time seriegyang non-stasioner dan non-linier (Kamruzzamag4p0

2.3 Jaringan Syaraf Tiruan

Artificial Neural Network(ANN) atau disebut juga jaringan
syaraf tiruan (JSradalah sistem komputasi dimana arsitektur dan
operasi diilhami dari pengetahuan tentang sel sacdbgi di dalam
otak. JST dapat digambarkan sebagai model matendwis
komputasi untuk fungsi aproksimasi non-linier, Kigasi data,
clusterdan regresi non-parametrik atau sebuah simulaskdbeksi
model syaraf biologi (Kristanto,2004).

Jaringan syaraf tiruan memiliki 3 karakteristik m&a yaitu
(Desiani, 2006) :

1. Arsitektur Jaringan
Merupakan pola keterhubungan antara neuron. Hulbumgaron-
neuron inilah yang membentuk suatu jaringan.

2. Algoritma Pembelajaran
Merupakan metode yang digunakan untuk menentukbaot latari
hubungan neuron.

3. Fungsi Aktivasi
Merupakan fungsi untuk menentukan nilai keluarardésarkan
nilai total masukan pada neuron.

2.3.1 Model Umum Jaringan Syaraf Tiruan

Secara umum, jaringan syaraf tiruan terdiri dathdvapa
neuron dan terdapat hubungan antara neuron-nearsaebtt yang
dikenal dengan bobot. Neuron akan mentransformagik@rmasi
atau input yang diterima melalui hubungan tersebut ke neuron
lainnya. Input ini akan diproses oleh suatu fungsi perambataig yan
akan menjumlahkan nilai-nilai semua bobot yang mtataHasil
penjumlahan kemudian dibandingkan dengan suatu aitdbang
(threshold tertentu melalui fungsi aktivasi. Apabila fungsrsebut
melewati nilai ambang, maka akan diaktifkan, begipula
sebaliknya. Neuron yang diaktifkan akan mengirimkamtput
melalui  bobot-bobot output yang berhubungan dengannya
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(Kusumadewi, 2003). Struktur jaringan syaraf tirigatara umum
dapat dilihat pada Gambar 2.1

Bobot : ‘
Fungsi Aktivasi Bobot

E—
R Output k
i utput ke
Input dari Output put ke
neuron lain < I > neuron lain
— —

Gambar 2.1 Struktur neuron jaringan syaraf tiruan

Umumnya, jaringan syaraf tiruan memiliki beberapze,t
namun hampir semuanya memiliki komponen-komponeg yama.
Komponen-komponen utama dari jaringan syaraf tiraatara lain
sebagai berikut (Puspitaningrum, 2006) :

1. Neuron atau node atau unit
Sel syaraf tiruan yang merupakan elemen pengolahggn
syaraf tiruan. Setiap neuron meneriniaput, melakukan
pengolahaninput dan mengirimkan hasilnya berupa sebuah
output

2. Inputatau masukan
Berkoresponden dengan sebuah atribut tunggal dhatiah pola
atau data lain dari dunia luar. Sinyal-sinygbut yang diterima
akan diteruskan ke lapisan selanjutnya.

3. Bobot
Merupakan nilai matematis dari koneksi, yang mesfier data
dari satu lapisan ke lapisan lainnya. Bobot diganmakintuk
mengatur jaringan sehingga dapat melakukan penalpaiajuntuk
menghasilkamutputyang diinginkan.

4. Fungsi penjumlah
Fungsi ini menjumlahkan masukan-masukan yang diteri
berdasarkan bobot dari masukan tersebut. Masukanditerima
dikalikan dengan bobotnya lalu hasil seluruh peakatersebut
dijumlahkan. Fungsi penjumlah dapat didefinisikarelatui
Persamaan 2.1 ,
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n
net = Z Wi X;
e (2.2)

yang dalam hal ini net adalah hasil keluaran damgsi
penjumlahan, wmenyatakan bobot koneksi masukan ke- i, dan x
menyatakan masukan dari bobot tersebut.
. Fungsi aktivasi
Fungsi aktivasi adalah fungsi yang menentukan katuaebuah
neuron dari hasil penjumlahan yang didapat melakisamaan
2.1. Fungsi aktivasi ini dilambangkan dengan notasierdapat
beberapa jenis fungsi aktivasi, yaitu (Kusumad@ai3):
a. Fungsi linier

Nilai keluaran neuron sama dengan hasil penjumlghag

didapat melalui Persamaan 2.2.

o (net) = net (2.2)

yang dalam hal ini menyatakan nilai hasil penjurataiiang
didapat melalui Persamaan 2.1.

b. Fungsi ambanglireshold
Nilai keluaran neuron dikeluarkan secara diskka jnilai hasil
penjumlahan dari Persamaan 2.1 melebihi nilai amban
tertentu. Dalam penggunaan fungsi ambang, biashatggan
nilai tersebut adalah nol karena nilai batasanhtealaut
diperhitungkan dari adanya bobot bias yang dimilikiit
neuron. Fungsi ambang dapat didefinisikan sebagyaiaifhaan
2.3.

1 untuk net > 0

o (net) = (2.3)
0 untuknet <0

c. Fungsi sigmoid
Nilai keluaran dipetakan dari rentangeof(+o) menjadi
bilangan riil dengan rentang antara [0,1] dengangganakan
fungsi sigmoid biner. Sedangkan nilai keluaran ydipgtakan
menjadi bilangan riil dengan rentang antara [-1,1]
menggunakan fungsi sigmoid bipolar. Fungsi ini ldipagar
pembelajaran yang menggunakan turunan dari furkgisiagi
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dapat menggunakan fungsi yang kontinu. Fungsi ddjmo
biner dapat didefinisikan melalui Persamaan 2.4.

o(net) = =7 = 2.4)

Fungsi sigmoid bipolar dapat didefinisikan meldhg@rsamaan
2.5.

1-— e—net

o(net) = T 25)

6. Outputatau keluaran

Koneksi keluaran mengirimkan neuron ke neuron-nelaimnya
atau sebagai keluaran dari jaringan syaraf tir@mtput atau
keluaran merupakan solusi atau hasil pemahamamgganri
terhadap datanput

2.3.2 Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan

Arsitektur adalah rancangan untuk segala tipe sirpbaik
fisik maupun kontekstual, nyata maupun tidak ny@deRourke,
2003). Arsitektur pada dasarnya menggambarkan kémmustruksi
sistem yang diwujudkan dalam sebuah model yandadildari
beberapa sudut pandang yang berbeda (Kurniawaf).28dsitektur
dalam jaringan syaraf tiruan merupakan pola keterhgan antara
sebuah neuron dengan neuron lainnya yang membesuaku
jaringan (Desiani, 2006).

Umumnya, arsitektur jaringan syaraf tiruan terditas
beberapa lapisan yang masing-masing lapisan mequitikah node
atau neuron yang berbeda-beda. Lapisan penyusudal&t dibagi
menjadi tiga, yaitu unit-unit (Puspitaningrum,2006)

1. Lapisan masukannput layei)
Node-node di dalam lapisan masukan disebut unitlapisan
input. Unit-unitinput menerimanput dari dunia luar, yang mana
input tersebut merupakan penggambaran dari suatu masaigh
ingin diselesaikan.
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2. Lapisan tersembunyi
Node-node di dalam lapisan tersembunyi disebut -umitt
tersembunyi atainidden node Aktifitas setiap unit-unit lapisan
tersembunyi ditentukan oleh aktifitas dari unittumiasukan dan
bobot dari koneksi antara unit-unit masukan dat-wmii lapisan
tersembunyi.Output dari lapisan ini tidak dapat diamati secara
langsung.

3. Lapisan keluaran
Node-node pada lapisan keluaran disebut unit-unitput
Keluaran atawutput dari lapisan ini merupakaoutput jaringan
syaraf tiruan terhadap suatu permasalahan.

Lapisan masukan terhubung dengan lapisan terserinbyang

selanjutnya terhubung dengn lapisan keluaran.

Mengenai pengelompokan jaringan syaraf tiruan, yatey
membagi ke dalam 2 kelompok, yaitu jaringan syéran umpan
maju (feed-forward networRs dan jaringan syaraf tiruan
berulang/umpan balikrécurrent / feedback networnksJaringan
syaraf tiruan umpan maju adalah graf yang tidak meryailoop.
Sedangkan jaringan syaraf tiruan berulang/ umpdik bécirikan
dengan adany#&op-loop koneksi balik. Jika mengikuti aturan ini,
taksonomi JST akan tampak seperti pada Gambar 2.2
(Puspitaningrum, 2006).

- @ Neural Networks D P
(@ Y, ‘© LDH—© & Lo—©

1 L6 = : Lo —o
SRS = TR
© &

Feed-Forward Recurrent-feedback
Networks Networks

Single-layer Multilayer Radial Basis Competitive Kohonen's Hopfield

ART Models

perceptron perceptron function nets networks SOM networks

Gambar 2.2 Taksonomi JST beserta nama-nama algoritma
pembelajaran yang termasuk ke dalamnya
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2.3.3 Jaringan Umpan Maju (Feed-Forward Networks)

Jaringan umpan majiréed-Forward NetworRsnembentuk
dua atau lebih lapisan yang hanya memiliki aluyaimaju. Skema
arsitektur feed-forward neural networklitunjukkan pada Gambar
2.3.

INPUT LAYER HIDDEMN LAYER

Gambar 2.3Jaringarfeed-forwarddengan 4nput dan 2output
(Sumber : Jones,2008)

Pelatihan jaringan pada model FFNN menggunakan ritiigo
backpropagationyaitu tahap umpan majudeedforward dari pola
input Algoritma feed-forward backpropagatiomdalah sebagai
berikut (Siang, 2005) :
1. Inisialisasi bobot
Bobot awal ditentukan secara acak dengan nilaicdekengkin.
2. Untuk setiap pasang data pelatihan, lakukan lantgk@aikah
berikut :
1. Setiap unitinput (x, i=1,2,...n) menerima sinyal dan
menyalurkan sinyal ini ke semua unit lapisan tetsamgi.
2. mengalikan nilai input dan bobot sinyalinput, lalu
dijumlahkan di setiap unit tersembunyij, (3=1,2,...p)
dengan Persamaan 2.6.

n
Z_ile = UOj + invij
i=1

(2.6)
Keterangan :
z_in; =inputjaringan kehidden layerz
Voj = bobot awal bias kieidden layer
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n = jumlah unitinput
73 = bobot sinyalnput menujuhidden layej
X; = nilai input

3. Menghitungoutput menggunakan fungsi aktivasi sigmoid
bipolar, yaitu dengan menggunakan Persamaan 2.7.

1— e—z_in]-
5= () = T3 (2.7)

Keterangan :

z; = unithidden layej
z_in; =inputjaringan kehidden layerz

lalu kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di $zpi
atasnya (lapisaautpu)

4. Setiap unitoutput (yx; k=1,2,...m) akan menjumlahkan
bobot sinyabutputdengan Persamaan 2.8.
4

y_in, = Wy + z ZjWji
j=1

(2.8)

Keterangan :
y_in, =inputjaringan ke lapisanutput

wor = bobot awal bias keutput
p = jumlah unit tersembunyi
z; = unit tersembunyi j

Wik = bobot menujwutput

Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung singatput
ditunjukkan pada Persamaan 2.9.

Vi = f(Ving) = Yiny,

(2.9)
Keterangan :

Vi = unitoutput

Yinp = inputjaringan keoutput

Setelah proses pelatihan, tahap pengujian dateulda dengan
menggunakan tahap perambatan mdeedfoward yang sama
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seperti tahap pelatihan. Inisialisasi bobot padaapapengujian
menggunakan bobot yang dihasilkan pada prosesning
sebelumnya (Kusumadewi, 2003).

2.4 Algoritma Genetika

Algoritma genetik diperkenalkan oleh Holand (1975),
sebagai model umum yang diterapkan pada optimasjoriéma
genetik adalah suatu metode algoritma pengoptinddanpencarian
yang didasarkan pada prinsip genetika dan selelsial. Algoritma
genetika mengizinkan sebuah kromosom dalam sugulgs untuk
berkembang dibawah suatu aturan hinggga mencafzi fungsi
maksimal yang ditentukan (Haupt and Haupt, 2004).

Kromosom adalah sesuatu yang merepresentasikasi solu
potensial dari suatu permasalahan. Setiap kromasam dievaluasi
untuk menentukan nilditnessnya, fithessadalah tolak ukur suatu
kromosom yang dihitung berdasarkan fungsi objekéifi<romosom
tersebut akan mengalami proses evolusi dalam sajunterasi
pembentukan generasi baru melalui prosagasi dan crossover
dimana mutasi hanya akan mempengaruhi sebuah kromosom
sedangkancrossover akan mempengaruhi dua kromosom asal
menjadi dua kromosom baru melalui proses persitaggag disebut
denganoffspring Setiap kromosom baru tersebut akan dievaluasi
nilai kelayakannya untuk masuk dalam populasi. ésotersebut
akan diteruskan sampai kondisi tertentu dan hasinksom pada
populasi dengan nilafitness terbaik diharapkan dapat mewakili
keadaan optimal dari suatu permasalahan (Gen damgCR000).

Adapunflowchart dari mekanisme algoritma genetika secara
umum digambarkan pada Gambar 2.4 (Kusumadewi, 2003)
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Ya
Evaluasi fungsi | Apakah kriteria Individu-individu
tujuan optimasi tercapai? terbaik

Bangkitkan
populasi awal

A

Mulai { Tidak

Bangkitkan Seleksi
populasi
baru

Selesai

Rekombinasi

Gambar 2.4 Diagram algoritma genetika secara umum
(Sumber : Kusumadewi, 2003)

2.4.1 Pengkodean Kromosom
Representasi merupakan permasalahan yang menjati sa
satu kunci keberhasilan dalam algoritma genetikaerka algoritma
ini secara langsung memanipulasi kode yang merupa@esentasi
dari permasalahan, sehingga pemilihan representengat
menentukan kualitas hasil penyelesaian (Nurwij@d@72.
Terdapat tiga skema yang paling umum digunakanndala
pengkodean, yaitu (Suyanto, 2005) :
a. Real-number encoding
Pada skema ini, nilai gen berada dalam interv&d][Gjimana R
adalah bilangan real positif dan biasanya nilai RRdngkodean
kromosom dengan bilangan real dapat dilihat padal@a?2.5.

0,768 | 1,000 | 0,056
Gambar 2.5Contoh individu dengareal-number encoding

b. Discrete decimal encoding.
Pada pengkodean ini, setiap gen bisa bernilai sglahbilangan
bulat dalam interval [0,9]. Pengkodean kromosom gedan
bilangan desimal dapat dilihat pada Gambar 2.6.
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S| 113142
Gambar 2.6 Contoh individu dengadiscrete decimal encoding

c. Binary encoding.
Pada pengkodean ini, setiap gen direpresentasilkdragai
bilangan biner, sehingga hanya bisa bernilai an@katau 1.
Pengkodean kromosom dengan bilangan biner daplaatdgada
Gambar 2.7.

111,010
Gambar 2.7Contoh individu dengahinary encoding

2.4.2 Fungsifitness

Fungsifitnessmerupakan suatu fungsi yang digunakan untuk
menghitung fitness atau tingkat kebaikan suatu individu untuk
bertahan hidup. Fungsi ini mengambil parametergzemdividu dan
menghasilkan keluaran nilditness dari individu tersebut. Untuk
setiap permasalahan yang akan diselesaikan denfggmitraa
genetika harus terdefinisi suditness functiorfNurwijaya, 2007).

Di dalam evolusi alam, individu yang mempunyai inila
fitness tinggi akan bertahan hidup, sedangkan individu yang
mempunyai nilaifitnessrendah akan mati. Penentuan nilianess
sangat berpengaruh pada performasi algoritma denetecara
keseluruhan (Suyanto, 2005).

Pada masalah optimasi, jika ~masalahnya adalah

meminimalkan fungsh,maka fungsih tidak bisa digunakan secara
langsung. Hal ini disebabkan adanya aturan bahweidu yang
memiliki nilai fithess tinggi lebih mampu bertahan hidup pada
generasi berikutnya. Maka fungftness yang digunakan adalah
seperti pada Persamaan 2.10.

1
(h+ a) (2.10)

dimanaa adalah bilangan yang dianggap sangat kecil darabasi
sesuai dengan masalah yang akan diselesaikan (8u2a05).

f:
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2.4.3 Operator Genetika
1. Select Parent
Proses pemilihan dua individu sebaggarent biasanya

dilakukan secara proporsional berdasarkan nilai-fithessnya.
Salah satu metode seleksi yang umum digunakanhradalbette-
wheel. Sesuai dengan namanya, metode ini menirukan pema
roulette-wheel dimana masing-masing individu menempati
potongan lingkaran pada rodaulette secara proporsional sesuai
dengan nilaifithessnya (Suyanto, 2007). llustrasi penggunaan
roulette wheetlitunjukkan pad&ambar 2.8.

30.9

No | String Fitness Y%total
1 01101 169 14.4
2 11000 576 49.2
3 01000 64 5.5
4 10011 361 30.9 .
Total 1170 100 - 2

Gambar 2.8 Contoh seleksi orang tua menggunakan
metoderoulette wheel
(Sumber :; Desiani, 2006)

Berdasarkan Gambar 2.8 dapat dilihat bahwa sentzdsar
nilai fitnesssuatu individu maka akan menempati daerah yang
lebih luas dibandingkan dengan individu lain yditgessnya
lebih rendah, dengan demikian peluang individu kirterpilih
menjadiparentakan semakin besar.

2. Crossover

Proses crossover pada algoritma genetika menghasilkan
variasi atau keanekaragaman kromosom dalam satulgsop
dengan menghasilkasffspringyang merupakan kombinasi dari 2
kromosom parents Proses ini dimulai dengan memilih 2
kromosom parent, dan setelah disilangkan setidaknya
menghasilkan satoffspring (Rao, 2010). Ada beberapa teknik
crossover yang dapat digunakan antara ladime-cut-point
crossover, n-point crossovetan uniform crossover(Suyanto,
2005) Contohcrossoverapat dilihat pada Gambar 2.9.
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3.

22

Titik potong

vt DD REE

Parent2 [0 o ]1]oja]o a1 1]o]o]1]

Anak 1 ‘1|1|n|ni1|n|1|1‘1|n|n|1|

a2 [o]o]1]ojo]x]o]a]o]o]o]0]

Gambar 2.9 Contohcrossovemetodeone-cut-point crossover
(Sumber : Suyanto, 2005)

Mutation

Mutasi bertujuan untuk mengubah nilai gen secaak.atika
kromosom berbentuk biner, maka akan mengubah secaia
nilai suatu bit pada posisi tertentu, kemudian ngangj satu atau
beberapa nilai gen dari kromosom. Jika kromosorhéreuk real
maka akan mengubah nilai gen dengan mengurangkan da
menambahkan nilai gen yang dipilih secara acaky dengan
mengganti gen tersebut dengan nilai baru yangtditan secara
acak. Pada mutasi ini sangat dimungkinkan munculnya
kromosom baru yang semula belum muncul dalam pepal@al
(Triyansyah, 2010). Contoh mutasi ditunjukkan pasambar
2.10.

[kromosom sebelum mutasi | | 1,43 | 1,09 | 4551 | 9,11 | 6,94 |

|I<rc|mc|sc|m sesudah mutasi || 1,43 | 1,19 | 4,51 | 9,01 | 9,64 | (a)

[Kromosom sesudah mutasi || 1,43 | 3,78 [ a51 [ 9,11 | 634 | (b)

Gambar 2.10Contoh mutasi dengan menambah dan mengurangi
konstanta (a) dan penggantian gen dengan bilangdnbearu (b)
(Sumber : Desiani, 2006 )



2.4.4 Parameter Genetika

Parameter genetik berguna dalam pengendalian operat
operator genetik yang digunakan. Pemilihan nili&inparameter
genetik sangat berpengaruh terhadap kinerja ahgarigenetik.
Parameter yang sering digunakan adalah sebaghiiberi
1. Ukuran Populasi

Ukuran populasi sangat mempengaruhi unjuk kerja dan
keefektifan algoritma genetika. Jika populasi yalitgentuk terlalu
kecil maka unjuk kerjanya buruk, karena populasselut kurang
bisa menyediakan ruang solusi yang dapat mereessean
keseluruhan ruang persoalan. Jika jumlah poputatila banyak,
maka akan membutuhkan waktu komputasi yang lanandplroses
pencariannya (Desiana, 2006).

2. ProbabilitasCrossovei(Pc)

Probabilitas crossoveradalah perbandingan jumlabffspring
(kromosom) yang dihasilkan pada setiap generabadap jumlah
kromosom pada satu populasi (Gen dan Cheng, 2D@Bm setiap
populasi sebanyak probabilitasossover* Jum.Populasi kromosom
melakukan crossover Misalkan, ukuran populasi sebanyak 100
kromosom, sedangkan probabilitamossoversebesar 0,25, berarti
bahwa diharapkan sebanyak 25 kromosom dari 100dsom akan
mengalamcrossoverKusumadewei, 2003). Peluaogssovettidak
memiliki aturan khusus dalam penentuannya, namurenka
crossovermerupakan operator genetik utama maka pada umumnya
probabilitas crossover yang digunakan besar sehingga
memungkinkan timbulnya domain pencarian baru yashl luas
(Saputro, 2003).

3. Probabilitas Mutasi (Pm)

Probabilitas mutasi akan mengendalikan operatomashyiada
setiap generasi. Jika peluang mutasi terlalu keeihyak gen yang
mungkin berguna tidak dievaluasi, tetapi bila pe@uanutasi ini
terlalu besar maka akan terlalu banyak gangguaq aehingga anak
akan kehilangan kemiripan dari induknya dan alg@ituga akan
kehilangan kemampuan untuk belajar ddristory pencarian
(Kusumadewi, 2003). Probabilitas mutasi yang diganaumumnya
lebih kecil daripada probabilitagossoverkarena operator ini dapat
menimbulkan perubahan yang cukup besar terhadkppéihcarian.
Perubahan inilah yang memungkinkan algoritma glkmagmeriksa
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titik pencarian lainnya diluar titik pencarian yasgdang dievaluasi
sehingga memungkinkan algoritma genetik keluar ld&&l optimal
(Saputro, 2003).

2.5 Pelatihan JST Menggunakan Algoritma Genetika

Algoritma genetika dapat diterapkan pada jaringgaras
tiruan untuk melatih jaringan sehingga dapat diganauntuk
menyelesaikan suatu permasalahan. Diagram alir rpeme
algoritma genetika pada jaringan syaraf tiruan tajihat pada
Gambar 2.11 (Noertjahya, 2002).

Hal penting yang perlu diperhatikan dalam penerapan
algoritma genetika pada pelatihan jaringan syanafah adalah
bagaimana melakukan pengkodean kromosom yaitu ksint&as
dan bobot jaringan ke dalam bentuk individu padariima genetik.
Salah satu cara yang dapat digunakan adalah dengan
menggabungkan bias dan bobot yang ada pada jarsygaaf tiruan
menjadi suatustring yang mewakili individu pada algoritma
genetika, dan untuk menkonversikannya kembali Kandaentuk
bias dan bobot dapat dilakukan pemisahan gen-getu sandividu
pada algoritma genetika menjadi bias dan bobot Eadean syaraf
tiruan. Representasi dari gen-gen pada sebuah idndidapat
menggunakarreal-number encodingdNoertjahyana, 2002). Untuk
lebih jelasnya, proses pengkodean kromosom untulatilpen
jaringan syaraf tiruan ditunjukkan pada Gambar 2.11
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mulai

Penentuan Parameter

v

Inisialisasi Populasi

v

Operasi Genetika

*

Proses Seleksi

A

|

Konversi kromosom ke
bentuk bias dan bobot

v

Neural Network
(Fungsi Evaluasi)

v

Konversi bias dan bobot
ke bentuk kromosom

Tidak

i

Kriteria

Berhenti

Ya

Individu Terbaik
Ditemukan

¢

Gambar 2.11Diagram alir pelatihan neural network dengan
algoritma genetika
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‘ 0,1569 ‘ 0,5978 ‘ 0,9090 ‘ 0,1962 ‘ 0,8687 ‘ 0,0919 ‘ 0,2849 ‘ 0,1190 ‘ 0,0009 ‘

= = B — -
Bias menuju Bobot dari input 1 Bobot dari input 2 Bias dan bob )
neuron hidden menuju menuiju 'aSN lan bobot meuju
neuron hidden neuron hidden euron output

Gambar 2.12Skema pengkodean kromosom untuk pelatihan
jaringan syaraf tiruan
(Sumber : Suyanto, 2005)

Langkah selanjutnya adalah menentukan fungsi esiahtau
fitnessyang akan menentukan keoptimuman suatu individuuk)
kasus pelatihan jaringan syaraf tiruan mengguna&igoritma
genetika, fungsifitness yang dapat digunakan adalatvers dari
mean-square deviation (deltaptaraoutputyang diharapkan dengan
output yang dihasilkan oleh jaringan syaraf tiruan. Aréinnilai
fitnessuntuk kasus ini adalahdeglta, dimanadelta dapat dihitung
menggunakan Persamaan 2.11 (Suyanto, 2005).

m

1
delta = |—» @D - ()’ 2.11)

m

=1

Keterangan :

m = jumlah data

d(i) =outputyang diharapkan

y(i) = outputyang dihasilkan oleh jaringan syaraf tiruan
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2.6  Normalisasi dan Denormalisasi

Datainput dan target yang akan diimplementasikan ke dalam
jaringan syaraf tiruan harus terlebih dahulu diked penskalaan
atau normalisasi untuk menyesuaikan nitange data dengan
logsigmoid  threshold function pada tahap feedforward
backpropagation Rangeinput yang memenuhi syarat adalah data
input pada range 0 sampai 1 atau -1 sampai 1. Proseslsasi
dapat dihitung dengan Persamaan 2.12 (Maru’'ao,)2010

(Nilai lama — Ratarata)

ilai .
i Deviasi Standar (2.12)

Yang mana deviasi standar dapat dihitung mengguna&esamaan
2.13.

deviasi standar Z(Z—:?Z (2.13)

Keterangan :

X = Rata-rata nilai data
x = nilai data

n = jumlah data

Data hasil proses kemudian diubah kembali menjata cslinya
melalui proses denormalisasi data. Proses dencasaldata dapat
dihitung dengan Persamaan 2.14 (Maru’ao, 2010).

Denormalisasi = (Nilai normalisasi x deviasi standar) + Ratarata (2_14)

2.7 Evaluasi Hasil Peramalan
Suatu model peramalan dapat dikatakan baik setelah

diketahui sejauh mana model tersebut mampu menkgiedata
yang telah diketahui, untuk itu perlu dilakukan legai kesesuaian
model peramalan terhadap suatu kumpulan data yé#veyilén.
Dalam pemodelan deret wakttinfe series sebagian data yang
diketahui dapat digunakan untuk meramalkan sisa Hatikutnya
sehingga memungkinkan seseorang untuk mempelagép#tan
ramalan secara langsung. Untuk mengevaluasi ketepamalan
dapat digunakan beberapa metode diantaranya dengaran
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statistik standar yaitRoot Mean Squared ErrdRMSE) dan Mean
Absolute Percentage ErrdMAPE) (Makridakis dkk, 1999).

Evaluasi jaringan dilakukan dengan mengetahui késal
yang dihasilkan oleh jaringan terhadap targetnyanggenakan
RMSE dan MAPE. Jika X merupakan data aktual untuk periade
dan F merupakan ramalan yaitu keluaran yang dihasilkbeh o
jaringan untuk periode yang sama, maka kesalahpat dhhitung
menggunakan Persamaan 2.15.

er=X;- F; (2.15)

Keterangan :

é; = kesalahan pada periode i

X; =t = nilai aktual harga valas atau target jaringan
F; =y; = nilai ramalan ataoutputjaringan

Jika terdapat nilai pengamatan dan ramalan untpkriode waktu,
maka akan terdapan buah kesalahan yang dapat dihitung

menggunakan ukuran statistik standar pada Persa@d#n dan
Persamaan 2.17 (Makridakis dkk999)

(2.16)

(2.17)
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BAB Il
METODOLOGI DAN PERANCANGAN

Pada bab metodologi dan perancangan ini akan dibaha
metode, rancangan yang digunakan dan langkah -kdhngang
dilakukan dalam penelitian untuk meramalkan harghuta asing
menggunakan jaringan syaraf tiruan dengan menenagkgoritma
genetika pada tahap pelatihan jaringan. Peneldi@kukan dengan
tahapan-tahapan sebagai berikut:

1. Mempelajari metode yang digunakan dari berbagai bsum
seperti yang telah dijelaskan pada bab 2.

2. Menganalisa dan merancang perangkat lunak dengdodm
yang akan digunakan.

3. Membuat perangkat lunak berdasarkan analisis deanpangan
yang dilakukan.

4. Uji coba peramalan harga valuta asing menggunpkaangkat
lunak yang telah dibuat.

5. Evaluasi hasil uji coba.

Langkah — langkah penelitian ini ditunjukkan oleain@ar 3.1

Mempelajari metode yang digunakan

N

Analisa dan Perancangan

N

Implementasi Perangkat Lunak

'

Uji Coba Sistem

!

Evaluasi Hasil Uji Coba

Gambar 3.1Tahapan penelitian
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3.1 Analisa Sistem

3.1.1 Deskripsi Sistem

Sistem yang akan dibuat merupakan sistem perarhal@a
valuta asing menggunakan jaringan syaraf tiruagaemenerapkan
algoritma genetika pada proses pelatihan jaringaaa sistem ini
diperlukan data masukan adalah data harga valurtg @SBP/USD)
berupa hargaopen, highdan low. Masukan lain yang digunakan
adalah parameter algoritma genetika berupa jundalengsi, ukuran
populasi, probabilitascrossover dan probabilitas mutasi. Hasil
keluaran sistem berupa ramalan haclgse valuta asing pada hari
yang sama. Sistem yang akan dibangun bertujuan dgpat
memberikan pertimbangan kepada perusahaan mauplividin
untuk membeli atau menjual valas yang dimiliki.

3.1.2 Deskripsi Data

Data harga valuta asing atau pasangan mata uamg yan
diperdagangkan telah banyak disediakan di berlsigaiforex Data
yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dagitus
www.instaforex.comData yang diambil adalgtair valas GBP/USD
mulai Januari 2010 sampai Februari 2011, berupgalugren, high ,
low danclose.

Pada sistem ini akan digunakan data uji dan déitg faaka
data dibagi menjadi dua. Untuk data latih mengganadata harga
pair valas GBP/USD selama satu tahun, mulai Januaf 2@inpai
Desember 2010. Sedangkan untuk data uji menggurtekarselama
dua bulan mulai Januari 2011 hingga Februari 2011.

3.2 Perancangan Sistem

Secara keseluruhan sistem yang dibuat menggunakan
algoritma genetika untuk mencari bobot jaringarraytruan selama
proses pelatihan. Masukan untuk sistem berupa wdalf@s, dan
parameter genetika antara lain jumlah generasi (@emerasi),
banyaknya individu dalam satu populasi (n_pop), babditas
crossover (Pc) dan probabilitas mutasi (Pm). Langkah pertama
seluruh data harga valas dinormalisasi agar semmgjan masukan
jaringan syaraf tiruan, selanjutnya lakukan progekatihan bobot
jaringan terhadap data masukan harga valas. Padasppelatihan,
digunakan algoritma genetika sebagai penggantriaigm pelatihan
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standar sebuah jaringan. Proses pelatihan akanhasitigan bobot
jaringan yang akan digunakan untuk tahap pengajian peramalan.
Pada proses pengujian akan menghasitkatput yang disebut juga
hasil ramalan harga valas yang kemudian akan dibgkah dengan
harga valas aktual. Kemudian hitung tingkat kesalalga untuk
mengevaluasi hasil peramalan. Proses ini merupaiambaran
secara umum sistem dan dapat dilihat pada Gambar 3.

mulai

Data valas,
jum_generasi,
n_pop, Pc dan Pm

v

Normalisasi data
harga valuta asing

v

Proses pelatihan JST
menggunakan AG

v

Proses pengujian /
peramalan menggunakan
bobot hasil pelatihan

v

Hitung tingkat kesalahan
peramalan

v

Hasil peramalan
dan tingkat
kesalahan

selesai

Gambar 3.2Flowchartproses peramalan harga valas secara umum
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3.2.1 Normalisasi Data

Data masukan berupa harga valas dilakukan norrealisa

terlebih dahulu sehingga berada pada range (Rr@$es normalisasi
data harga valas dihitung berdasarkan Persamaan FAdwchart
proses normalisasi dapat dilihat pada Gambar 3.3.
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mulai

h_valas [][]

v

Inisialisasi m, mean, stDev,
h_norm(][];

\

mean = hitMean(h_val[][]);
stDev = hitSDev(h _valllll);

fori=1toh valas length

h_norm[i][j]= (h_valas]i][j] — mean) / stDev

h_norm [][]

return

Gambar 3.3Flowchartnormalisasi data




Pada Gambar 3.3, penjelasan dari langkah — langkabes
normalisasi adalah sebagai berikut:
1. Persiapan dataput hargaopen, high, lowlanclosevalas.
2. |Inisialisasi variabel n untuk jumlah macam hargéduyd dan
variabel m untuk banyaknya data latih.
3. Untuk i=1 sampai n dilakukan :
- Untuk j = 1 sampai m, dilakukan proses normalisesga
valas dengan Persamaan 2.12.
4. Jika i > n, maka proses normalisasi berhenti daasilkan data
input harga valas yang telah dinormalisasi.

3.2.2 Penentuan Arsitektur JST

Penelitian ini menggunakaniBput, yaitu data hargapen,
high dan low dan 1output yaitu hargaclose valas GBP terhadap
USD. Maka dibutuhkan 3 neuromput dan 1 neuronoutput
Penggunaan dataput berupa hargeopen, highdan low valas
mengacu pada penelitian sebelumnya yang dilakukah Bini
Oktaviani (2010). Hargaopen, high, low, closedan volume
digunakan untuk menentukan hargkose hari berikutnya. Hasil
peramalan yang diperoleh menghasilkan kesalahaaratt 0.002
terhadap data aktual yang diujikan.

Tidak ada aturan khusus dalam menentukan banyaknya
jumlah layer maupun neuron pada hidden layer. dngv¥ao
sebelumnya telah melakukan penelitian untuk mercanaharga
valas menggunakan jaringan multilayer. Hasil yardppiat adalah
bahwa dengan menggunakan model jaringan dengaafsétdden
layer yang terdiri dari tiga neuron hidden, dapanghasilkan nilai
error yang cukup kecil yaitu 0,1. Maka pada peiagliini, hidden
layer yang digunakan sebanyak sktyer dengan 3 neuron.

Arsitektur feed-forwardyang digunakan pada penelitian ini
dapat dilihat pada Gambar 3.4.
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Harga
open

Harga
close

Harga
high

Harga
low

Vij
Gambar 3.4 Arsitektur jaringarfeed-forward

3.2.3 Pelatihan JST menggunakan Algoritma Genetika
Tahapan algoritma genetika digunakan untuk merraksi-

nilai bobot yang optimal untuk digunakan pada geim syaraf tiruan

backpropagationuntuk melakukan peramalan harga valuta asing.

Langkah-langkah algoritma genetika untuk mendampatkabot

optimal jaringarbackpropagatioradalah sebagai berikut :

1. Menentukan parameter awal yang akan digunakan peuies
genetik, yaitu ukuran populasi, jumlah generasi peobabilitas
crossoveran mutasi.

2. Membangkitkan populasi awal secara random sebaniakan
populasi yang telah ditentukan.

3. Menghitung nilaifitnessmasing-masing individu atau kromosom
pada populasi.

4. Selama jumlah generasi belum terpenuhi maka lakukan
pembentukkan populasi baru dengan langkah-langlediagsi
berikut :

a) Menyeleksi parent pada populasi dengan metodeulette
wheel.

b) Melakukancrossovempadaparentyang terpilih.

c) Melakukan mutasi pada individu-individu yang teirpil

d) Menghitung nilaffithessindividu hasil operator genetika.

e) Menyeleksi individu baru sehingga terbentuk popuktsu
generasi baru

5. Melakukan kembali langkah no.4 menggunakan popuasu
hingga jumlah generasi terpenuhi.

Flowchart proses algoritma genetika ditunjukkan pada

Gambar 3.5.
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mulai

h_norm[][ ],
jum_generasi,
n_pop, Pc dan Pm

v

‘ Inisialisasi Populasi awal ‘

v

Hitung nilai fitness

Y

S for i = 0 to jum_generasi

Y

‘ ‘ Select parent ‘ ‘

Y

‘ ‘ Crossover ‘ ‘

‘ ‘ Hitung nilai fitness ‘ ‘

Y

Seleksi dan Inisialisasi
populasi baru

Kromosom terbaik
atau bobot optimal

return

Gambar 3.5FlowchartAlgoritma Genetika
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3.2.3.1 Pengkodean Kromosom

Kromosom yang digunakan dikodekan dengsai-number
encodingyang mewakili masing-masing bobot pada jarinfged-
forward backpropagationyaitu semua boboinput layer menuju
hidden layerdan bobotidden layemmenujuoutput layer Arsitektur
jaringan yang digunakan dalam penelitian ini dagiibat pada
Gambar 3.6.

Harga
open

Harga

Harga
close

high

Harga

low

Gambar 3.6 Arsitektur jaringan yang digunakan

Dari Gambar 3.6, maka panjang kromosom yang
dibutuhkan untuk membentuk sebuah kromosom adelsényak 16
gen yang masing-masing bernilai riil dengan rangsatpai 1.
Representasi kromosom dijelaskan pada Gambar 3.7.

Kromosom

VO1 | V02 | VO3 | VII1 | VI2 | VI3 | V21 | V22 | V23 | V31 | V32 | V33 | W1 | W2 | W3 | WO

Kromosom 1 ‘ 0,7512 ‘ 0,2310 ‘ 0,034 ‘ ‘ ‘ 0,3412 ‘ 0,1561 ‘ 0,801 ‘

Gambar 3.7 Representasi Kromosom
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3.2.3.2 FungsiFitness

Nilai fitness dihitung menggunakan prosdsedfoward
algoritma backpropagation untuk menghitung output jaringan
setelah itu menghitung selisihnya terhadap dataiabktKarena
prosesfeedforwarddilakukan berulang-ulang sesuai dengan jumlah
data maka penghitungan nilai selisih antaodput dan data aktual
juga dilakukan berulang-ulang. Fun@gnessyang digunakan dalam
penelitian ini adalah dElta yang manadelta diperoleh dari

Persamaan 2.11.

Berikut ini langkah-langkah untuk menghitung niféihess
untuk menentukan kesalahan peramalan :

1. Memasukan data harga valas normalisasi yang memjadi
jaringan feedforward, kromosom yang telah diinisialisasi pada
populasi awal, dan jumlah kromosom dalam populagpgp).

2. Menginisialisasi variabetrror untuk menghitung kesalahan dan
variabel n_data untuk menentukan banyaknya data.

3. Untuk x=1 sampai n_pop, dilakukan :

- Untuk y=1 sampai n_data, hitung kesalahan perantidagan
langkah-langkah berikut :

a) Lakukan prosedeedforwarduntuk masing-masing data
input terhadap sebuah kromosom

b) Hitung kesalahan yang didapat dengan menghitung
kuadrat selisih datautputdengan data aktual.

¢) Jumlahkan seluruh kesalahan tiap data yang didapat

d) Hitungfitnesskromosom

4. Jika x > n_pop maka proses hituitgessberhenti.

Flowchartproses hituntnessdapat dilihat pada Gambar 3.8.
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mulai

h_norm[][],
kromosom([], n_pop

v

Inisialisasi error[]

Y

for x=0 to n_pop ><7

for y=0 to h_norm.lenght

\

feedforward

v

Hitung error
error [x] = error[x] +((target[y]-output[y])*2)

\

y

Hitung fitness
fitness [x] = 1/ ((error[x] / (n*k)) * 0.5)

return

Gambar 3.8Flowchartproses hitunditness




h_norm([][],
kromosom(]

Inisialisasi neuron_H[], neuron_O,
bobotH[][], bobotO[], n_hidden dan
n_input, output

'

for j=1 to n_hidden e —

]

neuron_H[j]= bobotH[0,j; ‘

Y

— for i=1 to n_input

]

‘ neuron_H[j] = neuron_H[j] + (input[i] * bobotH[i,j]); ‘

neuron_H]j] = (1 - exp * (- neuron_H[j] ) ) /
(1 +exp”* (-neuron_HI[j] ) );

P for j=1 to n_hidden

v

‘ neuron_O= bobotO[Q]; ‘

v

‘ neuron_O =neuron_O + (neuron_H][j] * bobotO[j]); ‘

é

‘ output = neuron_O ; ‘

Gambar 3.9Flowchartproseseedforwardpada perhitungan
nilai fithess
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Berdasarkan Gambar 3.9, penjelasan prdsesiforward

adalah sebagai berikut :

40

1.

p

Persiapan datanput berupa harga valas normalisasi dan

kromosom awal hasil inisialisasi populasi awal

Inisialisasi neuron_H][], output untuk menyimpan hasil

keluaran jaringan, bobotH[][], dan bobotO[]. bobotH

merupakan array 2 dimensi dengan 3 kolom dan 4s.bari

Kolom menyatakan banyaknya hidden neuron sedangkan

baris adalah jumlah neuromnput jaringan. BobotOJ]

merupakan array 1 dimensi dengan panjang arraytdkun
menyimpan bobot neuron hidden menuju neucariput

Nilai-nilai untuk bobotH didapat dari kromosom yang

merupakan nilai pada gen 1-12, sedangkan bobot&paid

dari nilai kromosom pada posisi gen 13-16.

Inisisalisasi n_hidden untuk menentukan jumlah oeur

hidden yaitu 3 dan rnput untuk menentukan jumlainput

yaitu 3.

Selama j =1 sampai n_hidden, lakukan insialisdai awal

neuronH. Nilai awal neuron merupakan nilai biasulnt

neuron hidden yang akan dihitung.

Selama i=1 sampai mput, dilakukan:

e Menghitung nilai keluaran masing-masing hidden
neuron sesuai dengan Persamaan 2.6.

e Menghitung nilai aktivasi dari masing-masing neuron
hidden menggunakan fungsi aktivasi sigmoid bipolar,
sesuai Persamaan 2.7.

Jika nilai j > n_hidden maka proses penghitungdnakan

neuron hidden berhenti.

Selanjutnya menghitung keluaran jaringan, lakukan

insialisasi nilai awal neurooutput Nilai awal neuroroutput

merupakan nilai bias neuron hidden menuju neordput

Selama j=1 sampai n_hidden, dilakukan:

* Menghitung nilai keluaran masing-masing neuron
outputsesuai dengan Persamaan 2.8.

* Menghitung nilai aktivasi neuroautput menggunakan
fungsi aktivasi linier sehingga menghasilkautput
jaringan, sesuai Persamaan 2.9.



3.2.3.3 Proses Seleksi

Proses seleksi dilakukan untuk memitiarentyang akan
melakukan crossover Proses seleksi dilakukan sebanyak jumlah
pasangamparentyang telah ditentukan sebelumnya.

Prosesselect parentdilakukan berdasarkan nilditness
masing-masing kromosom, artinya semakin baik rit@iessnya
maka kemungkinan besar kromosom itu terpilih untuddakukan
crossover Hal ini bertujuan untuk mendapatkan individu yang
semakin baik dari induknya. Metode yang digunakamtuki
menentukamparentadalah dengaroulette wheel

Langkah-langkah untuk menentukaarentdengan metode
roulette wheehdalah sebagai berikut :

1. Mengambil nilaifitnessmasing-masing kromosom pada populasi.

2. Menjumlahkan selurufitnessuntuk mendapatkan totéiness

3. Menghitungfitnessrelatif tiap kromosom dengan membagi nilai
fithessdengan totdafitness

4. Menghitungfitness kumulatif tiap kromosomfitness kumulatif
digunakan untuk menentukan batasan daerah tiapols@m

5. Melakukan prosemulettedengan membangkitkan bilangan acak
antara 0 sampai nilai totAlness

6. Jika nilai random berada pada salah satu daerahosmm, maka
kromosom itu terpilih menjadiparent untuk melakukan
crossover.

7. Melakukan prosesoulette wheelsebanyak jumlalparent yang
telah ditentukan sebelumnya.

Flowchartuntuk prosesoulette wheetlapat dilihat pada Gambar
3.10.
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mulai

Kromosom([],
n_pop, Pc

Y

Inisialisasi tot_fitness = 0;
fitness_kum; kandidat;

v

forp =1ton_pop -

v

‘ Get nilai fitness kromosom ‘

v

‘ tot_fitness = tot_fitness + kromosom|[p].fitness ‘

‘ rdm = random (O,tot_fitness) ‘

Y

v

‘ fitness_kum = fitness_kum + kromosoml[y].fitness ‘

Tidak
If ((fitness_kum / tot_fitness) >rdm)

‘ Kandidat = krom[y]; ‘

fory =1 to n_pop -

return

Gambar 3.10FlowchartmetodeRoulette Wheel



3.2.3.4 Crossover

Parent yang telah terpilih melalui proses seleksi dengan
roulette wheelselanjutnya akan melakukasrossover Crossover
dilakukan dengan mengkombinasikan gen-gen indukukunt
mendapatkan keturunan baru yang diharapkan lebik Gari
induknya. Prosesrossoverdilakukan dengan teknikne-cut-point
crossover Titik potong ditentukan secara random dengan ailéara
1 sampai panjang kromosom. Kemudian tukar genpgeent1l dan
parent 2 sesuai batas titik potong. = Contoh prosgessover
ditunjukkan pada gambar 3.1Elowchart untuk prosesrossover
dapat dilihat pada Gambar 3.12.

Parent 1 ‘ 0,341 ‘ 0,856 ‘ 0,187 ‘ 0,451 ‘ 0,910 ‘ 0,223 ‘ 0,112 ‘ 0,876 ‘ 0,519 ‘ 0,724! 0,301 ‘ 0,662 ‘ 0,196 ‘ 0,349 ‘ 0,520 ‘ 0,731 ‘

Parent 2 ‘ 0,981 ‘ 0,219 ‘ 0,723 ‘ 0,409 ‘ 0,286 ‘ 0,710 ‘ 0,813 ‘ 0,392 ‘ 0,704 ‘ 0,211 _0,006 ‘ 0,119 ‘ 0,076 ‘ 0,400 ‘ 0,700 ‘ 0,105 ‘
|

Child 1 ‘ 0,341 ‘ 0,856 ‘ 0,187 ‘ 0,451 ‘ 0,910 ‘ 0,223 ‘ 0,112 ‘ 0,876 ‘ 0,519 | 0,724 ‘ 0,006 ‘ 0,119 ‘ 0,076 ‘ 0,400 ‘ 0,700 ‘ 0,105 ‘

Child 2 ‘ 0,981 ‘ 0,219 ‘ 0,723 ‘ 0,409 ‘ 0,286 ‘ 0,710 ‘ 0,813 ‘ 0,392 ‘ 0,704 | 0,211 ‘ 0,301 ‘ 0,662 ‘ 0,196 ‘ 0,349 ‘ 0,520 ‘ 0,731 ‘

Gambar 3.11Contoh prosesrossover

Dari Gambar 3.12, penjelasan dari prosesssoveradalah sebagai

berikut :

1. Persiapan dataput yaitu kromosonparentyang terpilin dari
prosesselect paren{parent]).

2. |Inisialisasi variabel n_gen untuk menentukan jungeh dalam
satu kromosom vyaitu 16, dan child[] untuk menyimpan
kromosom hasitrossover.

3. Selama c =1 sampparent.lengthdilakukan :

- Membangkitkan nilai riil secara random antara @iabila
nilai random lebih kecil dari Pc, maka
0 Menentukan cut-point dengan membangkitkan
bilangan random antara 1-16
o0 Menukar pasangan gen hingga batas cut-point
- Bila nilai random lebih besar dari Pc, maka tideKatdi
proses crossover, sehingga kromosom anak samas persi
dengan induknya.
- Memasukkan hasdrossoveike dalam array child
4. Jika c >parent.lengthmaka prosesrossovemberhenti.
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mulai

Parent []

v

Inisialisasi n_gen, child[]

v

For c=1 to parent.length ><—

Tentukan nilai
acak = random(0,1);
cutpoint = random (1,n_gen)

Tidak

Ya

Tukar pasangan gen hingga batas cut
point yang ditentukan

-

Masukkan hasil crossover ka
dalam child []

return

Gambar 3.12Flowchartprosesone-cut-point crossover



3.2.3.5 Mutasi

Pada algoritma genetika, mutasi dilakukan untuk
mendapatkan nilai solusi yang baru dari hasil muggesh yang
terpilih. Selain itu mutasi dilakukan untuk mengtan solusi
terjebak pada lokal optimal dan menemukan glob&ih@b. Proses
mutasi tidak dilakukan pada setiap kromosom, nanmamya
dilakukan pada kromom terpilih.

Proses mutasi yang digunakan pada penelitian iaiahd
dengan mengganti nilai gen terpilih dengan niladam yang baru.
Langkah pertama adalah memilih gen yang akan dsnd€amudian
bangkitkan bilangan random antara 0 dan 1 untulggeentikan nilai
pada gen terpilih untuk dimutasi. Contoh mutasirgitkkan pada
Gambar 3.13 daflowchartmutasi dapat dilihat pada Gambar 3.14.

‘ 0,341 ‘ 0,856 ‘ 0,187 ‘ 0,451 ‘ 0,910 ‘ 0,223 ‘ 0,112 ‘ 0,876 | 0,519 ‘ 0,724 ‘ 0,301 ‘ 0,662 ‘ 0,196 ‘ 0,349 ‘ 0,520 ‘ 0,731 ‘

‘ 0,341 ‘ 0,856 ‘ 0,187 ‘ 0,451 ‘ 0,910 ‘ 0,223 ‘ 0,886 ‘ 0,876 | 0,519 ‘ 0,724 ‘ 0,301 ‘ 0,662 ‘ 0,196 ‘ 0,349 ‘ 0,520 ‘ 0,731 ‘

Keterangan warna :
1 Gen sebelum mutasi
[ 7  Gen setelah mutasi

Gambar 3.13Contoh proses mutasi

Dari Gambar 3.14, penjelasan dari proses mutadaladsebagai
berikut :
1. Persiapan datanput yaitu kromosom anak (child[]) dan
probabilitas mutasi (Pm).
2. |Inisialisasi variabel n_gen untuk menentukan jungeh dalam
satu kromosom yaitu 16.
3. Selama k =1 sampai child.length lakukan :
- Selama | = 1 sampai n_gen, lakukan :
e Membangkitkan nilai riil secara random antara 0-1,
apabila nilai random lebih kecil dari Pm, maka
* Mengubah nilai gen dari posisi gen dengan nildi rii
baru yang dibangkitkan secara random antara 0-1
4. Jika k > n_child maka proses mutasi berhenti.
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mulai

Input probabilitas
mutasi (Pm),
child[]

Inisialisasi n_gen

v

for k =1 to child.length

v

for1=1ton_gen

Y

‘ Rand = random (0,1) ‘

Ya

A

A

Ubah nilai gen | pada kromosom k
child[k][l] = random (0,1)

o

[
-

k

Gambar 3.14Flowchartproses mutasi

3.2.3.6 Seleksi Populasi Baru

Setelah prosesrossoverdan mutasi selesai dilakukan,
kromosom-kromosom baru yang terbentuk dihitufiigpessnya.
Ukuran populasi pada proses genetika selalu salel,karena itu
hanya individu atau kromosom baru yang terbaik ydaygat masuk
ke populasi membentuk generasi baru yang lebih. Barkuk itu
perlu dilakukan seleksi. Metode yang digunakan kiptases seleksi
adalahRank based Selection
46



Semua kromosom atau individu baru yang terbentuk
dimasukkan terlebih dahulu ke dalam populasi, kéarudgeluruh
kromosom diurutkan berdasarkan niitmessyang dimiliki. Setelah
itu diambil kromosom yang terbaik sebanyak ukurapuasi yang
telah ditentukan sebelumnya sehingga membentuk lasipbaru.
Individu yang nilaifithessnya tidak mencukupi untuk masuk ke
dalam populasi akan dihilangkaflowchart proses seleksi populasi
baru dapat dilihat pada Gambar 3.15.

Child []

\

Inisialisasi n_child, n

v

R U for a =1 to n_child

Y

Masukkan kromosom anak ke dalam populasi
n = (n_pop + a);
Kromosom([n] = child[a]

Urutkan kromosom berdasarkan fithess

v

‘ ‘ Ambil kromosom sebanyak ukuran populasi

\

Populasi baru

Gambar 3.15Flowchartproses pembentukan populasi baru
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3.3 Rancangan Antarmuka
Antarmuka {nterface untuk sistem ini terdiri dari dua

bagian utama, yaitu:

1. Bagian untuk proses pelatihan
Bagian ini bertujuan untuk menentukan bobot janngatimal
yang akan digunakan pada proses peramalan. Antarmak
bagian ini ditunjukkan pada gambar 3.16.

2. Bagian untuk proses pengujian
Bagian ini bertujuan untuk melakukan pengujianaddep bobot
jaringan yang terbentuk serta peramalan yang diaasi
terhadap data aktual. Antarmuka dari bagian inungiitkkan
pada gambar 3.17.

Proses Pelatihan Proses Pengujian

Parameter Genetik Hasil Pelatihan

Ukuran Populasi

5

Generasi Max

Probabilitas Crossover

Probabilitas Mutasi

L5 l.)ata 2 Proses Pclatihan4
Latih

Data Latih

N

Gambar 3.16Rancangan Antarmuka untuk Proses Pelatihan

Pada gambar 3.16, antar muka bagian proses pelditdisot
terdiri dari :
1. Area berisitext field untuk memasukkan nilai parameter
yang akan digunakan pada algoritma genetika.
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2. Tombol load datalatih, untuk mengambil data yang akan
digunakan pada proses pelatihan.

3. Text areauntuk menampilkan data yang akan digunakan
pada proses pelatihan.

4. Tombol proses pelatihan, untuk melatih bobot jaing
terhadap data latih yang digunakan untuk mendapatka
bobot optimal.

5. Text area untuk menampilkan proses pelatihan sampai
menghasilkan bobot optimal.

Proses Pelatihan Proses Pengujian

Bobot Hasil Pelatihan
1

Hasil Pengujian / Peramalan

Load Data Uji Proses Pengujian

Data Uji

RMSE =
MAPE =

Gambar 3.17Rancangan Antarmuka untuk Proses Pengujian

Pada gambar 3.17, antarmuka bagian proses peldtdizot

terdiri dari :

1. Text areauntuk menampilkan bobot hasil pelatihan yang
akan digunakan pada proses pengujian atau peramalan

2. Tombol load data uji, untuk mengambil data yang akan
digunakan pada proses pengujian.
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3. Text areauntuk menampilkan data yang akan digunakan
pada proses pelatihan.

4. Tombol proses pengujian, untuk menghitung nilai akam
yang dihasilkan menggunakan bobot sekaligus mangiit
kesalahan peramalan terhadap data aktual.

5. Text areauntuk menampilkan hasil peramalan dan kesalahan
yang diperoleh.

3.4 Perhitungan Manual

3.4.1 Normalisasi Data

Normalisasi dihitung menggunakan Persamaan 2.12.
Sebelumnya hitung nilai rata-rata dan nilai devs&andar dari data.
Data sebelum normalisasi dapat dilihat pada Taliel 3

Tabel 3.1Data awal valas sebelum dilakukan normalisasi
No Date open high low close
2010.01.04 1.6111 | 1.6241 | 1.6057 | 1.6086
2010.01.05 1.6084 | 1.6153 | 1.5965 | 1.5993
2010.01.06 1.5994 | 1.6066 | 1.594 | 1.6021
2010.01.07 1.602 | 1.6061 | 1.5899 | 1.5938
2010.01.08 15937 | 1.611 | 1.5912 | 1.6023

v (B W N |

256 2010.12.27 1.5441 1.5456 1.5369 1.542
257 2010.12.28 1.5419 1.5511 1.5344 1.5367
258 2010.12.29 1.5365 1.5517 1.5349 1.5498

259 2010.12.30 1.5499 1.5535 1.5366 1.5424
260 2010.12.31 1.5425 1.5664 1.5419 1.5586

Langkah pertama pada normaliasi data adalah memitairrata-rata
dan nilai deviasi standar dari data. Nilai rataradBpat dihitung
dengan menjumlahkan seluruh data kemudian dibagjatejumlah
data. Dengan menggunakan data pada Tabel 3.1, railaratanya
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adalah 1.5453. Kemudian menghitung nilai deviasngar dengan
Persamaan 2.13.

n-1 779

= [ = 0047743
779

Kemudian menghitung normalisasi data dengan Pessatha? :

s 3 x—x)2 0.0043+0.0062+0.0037+:--+1.13E—-05
deviasi standar#Z( ) =J

(Nilai lama—Ratarata)

Nilai baru =
Deviasi Standar

Normalisasi data pertama adalah sebagai berikut:

(1.6111 - 1.5453) _

untuk data open, normalisasi = ——————== 1.3795
0.047743

untuk data high, normalisasi = TPZE ST SN
0.047743

untuk data low, normalisasi = (Chall 2 1.2662

0.047743

(1.6068 - 1.5453) _
0.047743 S

untuk data close, normalisasi = 1.3468

Seluruh data yang akan digunakan dinormalisaseligr]
dahulu seperti pada contoh normalisasi data pertahhasil
normalisasi data valas dapat dilihat pada Tabel 3.2
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Tabel 3.2Hasil Normalisasi data valas
No Date Open high low close

1 2010.01.04 1.3795 1.652 1.2663 1.3468
2 2010.01.05 1.3229 1.4675 1.0734 1.1489
3 2010.01.06 1.1342 1.2851 1.021 1.2085
4
5

2010.01.07 1.1887 1.2746 0.935 1.0319
2010.01.08 1.0147 1.3774 0.9623 1.2128

256 2010.12.27 -0.0252 | 0.0063 -0.176 -0.0702
257 2010.12.28 -0.071 0.1216 -0.229 -0.183
258 2010.12.29 -0.184 0.1342 -0.218 0.0957
259 2010.12.30 0.0964 0.1719 -0.182 -0.0617
260 2010.12.31 -0.0587 | 0.4423 -0.071 0.2823

3.4.2 Pembangkitan Populasi Awal

Inisialisasi populasi awal dilakukan dengan membkikan
bilangan random antara 0 dan 1 sebanyak jumlahdgéam satu
kromosom dan dilakukan sebanyak jumlah populasigyakan
dibentuk. Misalnya telah dibangkitkan sebuah papusgbanyak 4
kromosom sebagai berikut :

Kromosom 1 0.978 0.331 0.968 0.069 0.47 0.274 0.696 0.744

0.073 0.803 0.939 0.495 0.041 0.53 0.325 0.879

Kromosom 2 0.003 0.295 0.333 0.6 0.573 0.754 0.264 0.892

0.449 0.088 0.218 0.135 0.048 0.579 0.844 0.705

Kromosom 3 0.372 0.728 0.792 0.85 0.02 0.703 0.926 0.259

0.669 0.341 0.09 0.494 0.274 0471 0.331 0.124
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Kromosom 4 0.084 0.63 0.344 0.818 0.81 0.12 0.681 0.844
0.733 0.564 0.556 0.572 0.719 0.207 0.788 0.137

3.4.3 Perhitungan Fitness

Perhitungarfitnessdilakukan dengan menggunakan tahapan
feedforwardjaringan backpropagationyaitu Persamaan 2.5 sampai
Persamaan 2.8. Setiap kromosom berupa susunan [@bajan
dikalikan dengan data valas ternormalisasi, kermmudihitung total
kesalahan yang terjadi. Dengan menggunakan kromgestama,
perhitungarfitnessnya sebagai berikut :

Kromosom 1 0.978 0.331 0.968 0.069 0.47 0.274 0.696 0.744
vOo1l v02 v03 vil vi2 v13 v21 v22

0.073 0.803 0.939 0.495 0.041 0.53 0.325 0.879
v23 v31 v32 v33 wil w2 w3 w0
Data 1 :

Menghitung keluaran unit tersembunyi dengan Peraarb:

n
Z_ile = UOj + z xivij
i=1

Keterangan :
nilai x; = nilai normalisasi harga valas yang berasal Tabiel 3.3

Z_in1 = v01 + x1v11 HiS x21721 A X3v31
z_iny = 0.978 + (1.3795)(0.069)+ (1.652)(0.696)+2663)(0.803
1 ( X )t ( )( JH2663)( )
= 3.2398
Z_inz = Vo2 AP X1V12 + bOADY) AP X3V3p
zin,  =0.331 + (1.3795)(0.47)+(1.652)(0.744)+ 652)(0.939)
= 3.3974
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Z_ing = 1703 + x1v13 + x21723 + .X3‘l733

zins = 0.968 + (1.3795)(0.274)+ (1.652)(0.073)+ (12)§6.495)

2.0934

Menghitung aktivasi unit tersembunyi dengan Persanza? :

zj = f(Zinj) Lo e

T 1t e
. 1= ¢—32398
AT f (Z_lnl) = m =0.9246
. 1— e—3.3974
Zy = f (Z_an) = W =0.9352
1— e—2.09

34
z3 =f(z_in3) = " = 0.7805

2—2.0934

Hitung keluaran unitymenggunakaRersamaan 2.8 :

p
y_in, = Wy + 2 ZjWiji
Jj=1

Untuk menghitung nilaioutput hanya digunakan bobot yang
terhubung ke neurooutput Berdasarkan arsitektur jaringan yang
dibuat sebelumnya, tedapat satu neuowtput dan bobot yang
terhubung ke neroautputsebanyak empat buah, yaitu yang berasal
dari ketiga hidden neuron dan neuron bias. Makagoeaan 2.8
dapat dijabarkan sebagai berikut :

y_in =wy+zywy + Zow, + Z3ws

y in = 0.879 + (0.9246)(0.041)+( 0.9352)(0.53)+805)(0.325)
= 1.6662

Aktivasi keluaran unit ydengan Persamaan 2.9 :
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Ve = f(Ving) = Ying

y=fin) = 1.6662

Hitung kembali nilai y untuk data kedua dan seteyasdengan
langkah yang sama seperti contoh perhitungan datkanl tetap
menggunakan kromosom atau nilai bobot yang sama.

Hasil perhitungarieedforwarduntuk seluruh data dengan kromosom
1 ditunjukkan pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3Hasil perhitungameedforwardkromosom ke-1
data Zin 1 Zin2 Zin3 Z1 z2 Z3 y_in y

1 3.2398 3.3974 | 2.0934 | 0.9246 | 0.9352 | 0.7805 | 1.6662 | 1.6662

2.9526 3.0525 | 1.9689 | 0.9007 0.9098 | 0.7549 | 1.6435 | 1.6435

2.7705 2.7789 | 1.878 | 0.8821 | 0.8830 | 0.7347 | 1.6219 | 1.6219

2
3
4 2.698 2.716 | 1.8496 | 0.8738 | 0.8759 0.7281 | 1.6157 | 1.6157
5 2.7794 2.7362 | 1.8229 | 0.8831 | 0.8782 | 0.7218 | 1.6152 | 1.6152

256 0.8392 0.1585 | 0.8744 | 0.3966 | 0.0791 | 0.4113 | 1.0708 | 1.0708

257 0.8742 0.1734 | 0.8442 | 0.4112 0.0865 0.3987 | 1.0713 | 1.0713

258 0.8836 0.1394 | 0.8193 | 0.4151 | 0.0696 | 0.3881 | 1.059 1.0590

259 0.9579 0.333 | 0.9167 | 0.4453 | 0.1649 | 0.4287 | 1.1240 | 1.1240

260 1.2246 0.5656 | 0.9489 | 0.5457 0.2755 0.4418 | 1.1909 | 1.1909

Setelah semua nilgi dari data diketahui, selanjutnya hitung selisih
nilai y (outputjaringan) terhadap target, yang dalam penelitian i
adalah harga penutupacigse pricg. Nilai selisih digunakan untuk
mendapatkan niladelta, yang dihitung menggunakan Persamaan
2.11.
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Keterangan : nilail; adalah nilai target

delta = \[i Y™ (d(i) = y(i))? yaitu harga close yang telah
By =2(d) = y(®) dinormalisasi yang ada pada Tabel 3.3

\/(1.3468—1.6662)2+ (1.1489-1.6435)2+-- +(—0.0617—1.124)2+(0.283—1.1909)?
260

=1.2069

1 _ 1
delta  1.2069

fitness= = 0.82857

Lakukan cara yang sama untuk menghitung kromosong yala
dalam populasi. Hasifithness seluruh kromosom dalam populasi,
yang pada contoh ini sebanyak 4 kromosom dalam papulasi
dapat dilihat pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4Hasilfitnesstiap kromosom

Kromosom | .
fitness
ke-
1 0.82857
2 1.02689
3 1.40317
4 2.41029

3.4.4 SeleksiParent denganRoulette Whesl

Langkah awal untuk menjalankan metodrilette wheel
adalah dengan menghitung tofé#hess untuk memperoleHitness
kumulatif tiap kromosom.

Total fitness= 0.82857+ 1.02689+ 1.40317+ 2.41029= 5.66892

Hitung masing-masinditness relativeterhadap totafitness yaitu

dengan membagi masing-masirfgness individu dengan total
fitness.

Fitness relatif kromosom 1 = 0.82857/ 5.66892 =0.1462
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Fitness relatif kromosom 1 = 1.02689/ 5.66892 =0.1811
Fitness relatif kromosom 1 = 1.40317/ 5.66892 =0.2475
Fitness relatif kromosom 1 = 2.41029/ 5.66892 = 0.4252

Hitung fitness kumulatif tiap kromosom untuk memperoleh skala
atau daeraioulette wheel

Kromosom 1 =0 + 0.1462 = 0.1462
Kromosom 2 = 0.1462+ 0.1811 =0.3273
Kromosom 3 = 0.3273+ 0.2475 =0.5748
Kromosom 4 = 0.5748+ 0.4252 =1

Dari fithess kumulatif tersebut maka masing masing kromosom
memiliki daerah sebagai berikut :

Kromosom 1 0-0.1462
Kromosom 2 0.1463 - 0.3273
Kromosom 3 0.3274 - 0.5748
Kromosom 4 0.5749-1

Bangkitkan nilai random antara O sampai 1 untuk enarkan
kromosom yang akan terpilih melakukarossover Misalnya nilai
random pertama 0.7410 dan nilai random kedua 0.@dislasarkan
batasan atau daerah masing-masing kromosom, maida tamdom
pertama yang terpilih adalah kromosom ke-4 sedangkadom
kedua yang terpilih adalah kromosom ke-1. Makangalaya proses
crossoverantara kromosom 4 dan 1 akan dilakukan.

3.4.5 Crossover

Prosescrossoverdilakukan dengan cara mengkombinasikan
2 kromosomparent yang terpilih dengan satu titik potong yang
ditentukan secara acak.

Langkah 1 :
Parent 1 :

Kromosom 4 0.084 0.63 0.344 0.818 0.81 0.12 0.681 0.844

0.733 0.564 0.556 0.572 0.719 0.207 0.788 0.137
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Parent 2 :
Kromosom 1l 0.978 0.331 0.968 0.069 0.47 0.274 0.696 0.744

0.073 0.803 0.939 0495 0.041 0.53 0.325 0.879

Langkah 2 :

Menentukan bilangan random antara 1 sampai (baygagen — 1)
yaitu 15. Misalnya nilai random yang muncul adataiMaka titik
potong berada pada posisi ke 5.

Child 1 0.084 0.63 0.344 0.818 0.81 0.274 0.696 0.744

0.073 0.803 0.939 0.495 0.041 0.53 0.325 0.879

Child 2 0978 0.331 0.968 0.069 0.47 0.12 0.681 0.844

0.733 0.564 0.556 0.572 0.719 0.207 0.788 0.137

Keterangan warna
: Kromosom darparentl
: Kromosom darparent2

3.4.6 Mutasi
Proses mutasi ditentukan dengan sebuah parameier ya
probabilitas mutasi. Misalnya nilai probabilitas tasi adalah 15%
maka diharapkan 15% dari jumlah gen pada selurditidhu dalam
satu populasi akan mengalami mutasi. Proses militagali dengan
membangkitkan nilai acak untuk menetukan apakah pgada
individu tersebut dimutasi atau tidak. Misalnya rasom child
pertama, pada tiap gennya akan dibangkitkan bilangaantara 0-1
secara acak. Apabila nilai acak yang muncul kudargprobabilitas
mutasi, maka gen tersebut akan dimutasi. Langkatasnyang
digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berik
1. Lakukan pembangkitan bilangan riil secara acakraral pada
setiap gen dalam populasi, mulai dari kromosom awagga
kromosom akhir.
2. Misalnya, pada kromosom pertama gen ke-11 nilak a@ang
muncul adalah 0.08, maka gen tersebut dimutasi.
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Child 1 0.084 0.63 0.344 0.818 0.81 0.274 0.696 0.744

0.073 0.803 0.939 0.495 0.041 0.53 0.325 0.879

3. Random nilai antara 0 sampai 1 untuk menggantikk gen
yang akan dimutasi. Misalkan nilai yang muncul add.417.
4. Tukar nilai gen ke 11 yang lama dengan nilai rangtarg baru.

Child 1 0.084 0.63 0.344 0.818 0.81 0.274 0.696 0.744

0.073 0.803 0.417 0.495 0.041 0.53 0.325 0.879

Keterangan warna
: Gen yang terpilih untuk dimutasi
: Gen sesudah dimutasi

3.4.7 Pembentukan Populasi baru

Individu-individu yang telah melalui prosesossoverdan
mutasi kemudian dimasukkan kedalam satu populasiese&ra
untuk diseleksi membentuk satu populasi baru. Patokan
populasi baru dilakukan berdasarkan niimiessterbaik. Untuk itu
perlu dilakukan perhitungarfitness lagi untuk masing-masing
kromosom. Dengan cara yang sama seperti sebelunfitiyass
masing-masing kromosom dapat dilihat pada Tabel 3.5

Tabel 3.5Hasil fitnesstiap kromosom setelah proses reproduksi

fitness
Kromosom 1 0.82857
Kromosom 2 1.02689
Kromosom 3 1.40317
Kromosom 4 2.41029
Child 1 0.87125
Child 2 1.3284
Child 1 (mutasi) 0.84838
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Selanjutnya urutkan kromosom berdasarkémessdimulai

dari yang terbesar hingga terkecil. Hasil pengurudapat dilihat
pada Tabel 3.6.

Tabel 3.6Hasil pengurutan individu berdasark#ness

fitness
Kromosom 4 2.41029
Kromosom 3 1.40317
Child 2 1.3284
Kromosom 2 1.02689
Child 1 0.87125
Child 1 (mutasi) 0.84838
Kromosom 1 0.82857

Kemudian ambil empat kromosom teratas untuk digaalik
populasi baru, sedangkan individu yditgessnya tidak mencukupi
akan dibuang. Individu yang terpilih untuk membémopulasi baru
disebut juga generasi ke-1. Proses genetika itamtuterus hingga
generasi maksimum yang ditentukan. Individu padpulasi baru
dapat dilihat pada Tabel 3.7.

Tabel 3.7Individu generasi ke-1

Fitness
Kromosom 4 2.41029
Kromosom 3 1.40317
Child 2 1.3284
Kromosom 2 1.02689

3.4.8 Proses Peramalan

Setelah proses pelatihan selesai dilakukan, makan ak
didapat bobot optimal yang akan digunakan padangan untuk
proses peramalan. Proses peramalan menggunakanjicsghanyak
41 record data, berupa data harga valas bulan rddrebauari 2011.
Sama seperti data latihnya, data uji juga terdiri dargeopen, high,
low danclose valas.
60



Tabel 3.8Data Uji

No Date open high low close
1 2011.01.03 1.5556 1.5562 1.5431 1.5482
2 2011.01.04 1.5484 1.5649 1.5449 1.5588
3 2011.01.05 1.5589 1.5627 1.5449 1.5514
4 2011.01.06 1.5513 1.5564 1.5448 1.5472
5 2011.01.07 1.5467 1.5578 1.5404 1.5545
37 2011.02.22 1.6224 1.6234 1.6102 1.6135
38 2011.02.23 1.6136 1.6274 1.6132 1.6209
39 2011.02.24 1.6208 1.6254 1.6083 1.6134
40 2011.02.25 1.6135 1.616 1.603 1.6116
41 2011.02.28 1.6112 1.6272 1.6067 1.6251

1

Peramalan dilakukan dengan prodesdforward jaringan

backpropagation Sebelumnya data dinormalisasi terlebih dahulu.
Langkah-langkah peramalan adalah sebagai berikut :

1.

Normalisasi data

Untuk menghitung normalisai data, hitung nilai redta terlebih
dahulu dengan menjumlahkan seluruh data kemudidagdi
dengan jumlah datdbengan menggunakan data pada Tabel 3.8,
nilai rata-ratanya adalah 1.5942. Kemudian mengQgituilai
deviasi standar dengan Persamaan 2.13.

. . —x)2 0.00154+0.0014+---4+0.0002+0.001
deviasi standar {E(x D = f

n-1 122

— ‘0.006796 = 0.0236
122

Sama seperti cara sebelumnya untuk menghitung tisasiadata
menggunakan Persamaan 2.12 :

(Nilai lama—Ratarata)

Nilai baru =
Deviasi Standar
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Hasil normalisasi ditampilkan pada Tabel 3.9.

Tabel 3.9Data uji yang sudah dinormalisasi

No Date open high low close
1 2011.01.03 -1.63559 -1.61017 -2.16525 -2.07895
2 2011.01.04 -1.94068 -1.24153 -2.08898 -1.61404
3 2011.01.05 -1.49576 -1.33475 -2.08898 -1.9386
4 2011.01.06 -1.8178 -1.60169 -2.09322 -2.12281
5 2011.01.07 -2.01271 -1.54237 -2.27966 -1.80263
37 2011.02.22 1.194915 1.237288 0.677966 0.785088
38 2011.02.23 0.822034 1.40678 0.805085 1.109649
39 2011.02.24 1.127119 1.322034 0.597458 0.780702
40 2011.02.25 0.817797 | 0.923729 0.372881 0.701754
41 2011.02.28 0.720339 1.398305 0.529661 1.29386

2. Prosedeedforward
Proses ini menggunakan bobot hasil pelatihan daa da.
Misalnya digunakan kromosom 4, karena ritaiessnya paling
tinggi yaitu 2.41029.

Kromosom 4 0.084
v0l

0.63 0.344 0.818

v02

v03 Vil

0.81 0.12
V12 V13

0.681 0.844
V21 V22

0.733 0.564 0.556 0.572 0.719 0.207 0.788 0.137

v23

v3l

v32 v33

wl w2

w3 w0

Untuk data pertama, hitung keluaran unit tersembugngan
Persamaan 2.6 :

n
Z_inj = UOj +invij
i=1
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zin, =0.084+(-1.63559)(0.818)+(-1.61017)(0.681)+
(-2.16525)(0.564)
= -3,57164
zin, =0.63+(-1.63559)(0.81)+(-1.61017)(0.844)+
(-2.16525)(0.556)
= -3,25769
z_in; = 0.344+(-1.63559)(0.12)+(-1.61017)(0.733)+
(-2.16525)(0.573)
=-2,27105

Hitung aktivasi unit tersembunyi dengan Persamaan 2
1 - e—Z_ile

5 =1 (2m;) = T30

1— o—(-3,57164)

z; =f(z_iny) = T o= CasTien = -0.9453

+ e—(=357164)

1— e—(-325769)

7z, =1 (z_iny) = —————= = -0.92587

1+ e—(-325769)

1— o—(-227105)

z3 =f(z_in3) = T ez - -0.81286

+ e—(=227105) —

Hitung keluaran unitydengan Persamaan 2.8 :

14

y_in, = Wor + Z ZjWijk
j=1
y_in =wy+zywy + Zow, + Z3ws
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Aktivasi keluaran unit ydengan Persamaan 2.9 :

Vi = f(Ving) = Ying

(- 0.81286)(0.788)

-1.3749

y = f(n) = —1.3749

Hitung kembali nilai y untuk data kedua dan seteyasdengan
langkah yang sama seperti contoh perhitungan datkanl tetap

0.137 + (-0.9453) (0.719) + (-0.92587)(T R+

menggunakan kromosom atau nilai bobot yang sama.

Hasil perhitunganfeedforward untuk seluruh data uji dengan
menggunakan kromosom 4 ditunjukkan pada Tabel 3.10.

Tabel 3.10Hasil perhitungaheedforwarddata uji

Data | Zin1l Zin2 Zin3 Z1 z2 Z3 y_in y
1 -3.572 | -3.258 | -2.271 | -0.945 | -0.926 | -0.813 | -1.375 -1.375
2 -3.527 | -3.151 | -1.994 | -0.943 | -0.918 | -0.760 -1.33 -1.33
& -3.227 | -2.870 | -2.009 | -0.924 | -0.893 | -0.763 | -1.313 -1.313
4 -3.674 | -3.358 | -2.246 | -0.951 | -0.933 | -0.808 | -1.377 -1.377
5 -3.899 | -3.570 | -2.332 | -0.960 | -0.945 | -0.823 | -1.398 -1.398
37 2.2864 | 3.0191 | 1.7821 | 0.815 | 0.9068 | 0.7119 1.472 1.472
38 2.1685 | 2.9308 | 1.9343 | 0.795 | 0.8987 | 0.747 | 1.4834 1.4834
39 2.2433 | 2.991 | 1.7901 | 0.8081 | 0.9043 | 0.7138 | 1.4677 1.4677
40 1.5923 | 2.2794 | 1.3325 | 0.6618 | 0.8143 | 0.5825 | 1.2404 1.2404
41 1.9242 | 2.6881 | 1.7584 | 0.745 | 0.8726 | 0.706 | 1.4097 1.4097

3. Denormalisasi Data

Prosesfeeedforwardmenghasilkan nilabutput peramalan yang

berupa nilai Maka perlu dilakukamoses
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denormalisasi untuk mengubah nitaitputkembali berada pada
range data hargalose aktual. Proses denormalisasi dihitung
menggunakan Persamaan 2.13.

Denormalisasi = (Nilai normalisasi * deviasi standar) + Ratarata

Contoh perhitungannya sebagai berikut :

Data 1 = (-0.84016 x 0.02277 )+ 1.5956 = 1.5764445
Data 2 = (-0.81832 x 0.02277 )+ 1.5956 = 1.5769423
Data 3 = (-0.80217 x 0.02277 )+ 1.5956 = 1.5773104

Tabel 3.11Hasil outputyang telah di-denormalisasi
No Date y Denormalisasi

2011.01.03 -1.37486 1.56425318
2011.01.04 -1.33001 1.56527575
2011.01.05 -1.31341 1.56565435
2011.01.06 -1.37657 1.56421427
2011.01.07 -1.39756 1.56373568

(W IN|P

37 2011.02.22 1.471977 1.62916108
38 2011.02.23 1.483394 1.62942138
39 2011.02.24 | 1.467701 1.62906357
40 2011.02.25 1.2404 1.62388112
41 2011.02.28 1.409708 1.62774134

4. Evaluasi peramalan
Error yang dihasilkan dari selisih nilai antara dataghariose
aktual dengan hargelose hasil ramalanError dihitung dengan
Persamaan 2.16 dan Persamaan 2.17. Hasil perhitwergar
untuk semua data uji ditampilkan pada Tabel 3.12.
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Tabel 3.12Error peramalan hargaose valas

Close Close
No Date Error”’
aktual | Peramalan

2011.01.03 | 1.5482 | 1.56425318 | 0.000257705
2011.01.04 | 1.5588 | 1.56527575 | 4.19354E-05
2011.01.05 | 1.5514 | 1.56565435 | 0.000203187
2011.01.06 | 1.5472 | 1.56421427 | 0.000289485
2011.01.07 | 1.5545 | 1.56373568 | 8.52978E-05

W IN|R

37 | 2011.02.22 | 1.6135 | 1.62916108 | 0.000245269
38 | 2011.02.23 | 1.6209 | 1.62942138 | 7.26139E-05
39 | 2011.02.24 | 1.6134 | 1.62906357 | 0.000245348
40 | 2011.02.25 | 1.6116 | 1.62388112 | 0.000150826
41 | 2011.02.28 | 1.6251 | 1.62774134 | 6.97665E-06

Hitung nilai kesalahan dengan RMSE sesuai Persaaén

RMSE = / nel/n

0.002862994+0.001852052+---+5.14606E—05+ 0.000421137
41

=0.52228

Selanjutnya hitung nilai kesalahn dengan MAPE desua
Persamaan 2.17 :

1% e;
MAPE = EZ |E|
=1

16.302 / 41
=0.398



35 Perancangan Desain Data
Struktur data pada penelitian ini adalahal ut a,

kr omosom danpar ent . Masing-masing tipe data akan dijelaskan

pada Tabel 3.13.

Tabel 3.13Tipe Data yang Digunakan

No Tipe data
Nama val uta
untuk menyimpan data valuta asing yang akan digamak
Deskripsi | pada penelitian ini. Untuk memudahkannya satustgdeta
terdiri dari 4 harga yang dibedakan berdasarkais fearga
public class valuta {
1
doubl e open;
Deklarasi A A
doubl e | ow;
doubl e cl ose;
}
Operasi | getValas, getClose, getOpen, getHigh, getLow
Nama Krombsom
.. | untuk menyimpan nilai dari gen, bobot V, bobot W
Deskripsi N . :
dan nilaifitnessuntuk masing-masing kromosom
public class kromsom {
doubl e gen[] = new double [16];
2 . double V [][]= new double [4][3];
Dk doubl e W] = new doubl e[ 4] ;
doubl e fitness;
}
Opeasi Generate, getFitness
Nama par ent
Besknps u.ntuk menyimpan pasangan kromosom yang akan
digunakan untuk prosesossover
public class parent {
3
. kr onbosom P1;
Deklarasi Kr omosom P2:
}
Operasi getP1. getP2
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3.6 Perancangan Uji Coba

Uji coba sistem untuk peramalan harga valas dilakuk
dengan memasukkan nilai-nilai parameter genetikgyaerbeda
terhadap data latih. Tujuan dari uji coba adalatulumengetahui
pengaruh parameter genetik yang digunakan pad&gmelatihan.
Setelah proses pelatihan dilakukan, maka bobotaiterlyang
dihasilkan akan dievaluasi menggunakan sejumlaha daji,
kemudian hitung tingkat kesalahan peramalannya.

Uji pengaruh parameter genetik dilakukan pada dejum
data latih yaitu data harga valas selama satu tabjirparameter
genetik dilakukan untuk mendapatkan kromosom atadividu
dengan nilafitnessterbaik pada parameter tertentu untuk digunakan
pada proses peramalan. Uji parameter pertama yaagukan
adalah pengaruh probabilitasossoverdan mutasi terhadap nilai
fithness dengan jumlah generasi dan ukuran populasi yanga.sa
Untuk setiap pengujian dilakukan sepuh kali peranbkemudian
diambil nilai rata-ratanya. Tabel uji untuk pendarprobabilitas
crossoverdan mutasi dapat dilihat pada Tabel 3.14.

Tabel 3.14Percobaan Pengaruh Perubahan Probab@itassover
dan Probabilitas Mutasi terhadap NiRiness
ProbabilitasCrossoverPc)

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

Pm

0.1
0.3
0.5
0.7
0.9

Uji parameter selanjutnya ialah pengaruh ukuranufasp
dan jumlah generasi terhadp niiness Sama seperti pengaruh
probabilitascrossoverdan mutasi, untuk setiap pengujian dilakukan
sepuh kali percobaan kemudian diambil nilai ratarrga. Tabel uiji
untuk pengaruh jumlah generasi terhadigpessdapat dilihat pada
Tabel 3.15, sedangkan tabel uji untuk pengaruh arkypopulasi
terhadagditnessdapat dilihat pada Tabel 3.16.

68



Tabel 3.15 Percobaan Pengaruh Jumlah Generasi terhadap Nilai

Fitness
No Jumlah Pc 90% ; Pm 30%
Generasi Percobaan ke- Fitnessrata-rata
1 10
2 50
3 100
4
5 n

Tabel 3.16 Percobaan Pengaruh Ukuran Populasi terhadap Nilai

Fitness
No Ukuran Pc 90% ; Pm 30%
Populasi Percobaan ke- Fitnessrata-rata
1 10
2 50
3 100
4
5 n

Setelah didapatkan parameter genetika yang metidrasi
kromosom dengarfitness terbaik, kromosom tersebut digunakan
sebagai bobot jaringan untuk menentukautput jaringan pada
peramalan harga valuta asin@abel uji untuk hasil peramalan
terhadap data aktual harga valuta asing dapatatipifda Tabel 3.17.

Tabel 3.17 Hasil peramalan terhadap data aktual harga vasing a

No

Date

Close
aktual

Close
Peramalan

error
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Dari Tabel 3.17 dapat dihitung selisih harga valatng hasil
peramalan terhadap data harga valuta asing ak8edanjutnya
hitung nilai RMSE dan MAPE untuk mengevaluasi kalsah
peramalan sekaligus menentukan tingkat akurasil ip@samalan
tersebut.
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BAB IV
IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

4.1 Lingkungan Implementasi

Implementasi merupakan representasi rancangan &erup
aplikasi peramalan nilai tukar valuta asing mengdman jaringan
syaraf tiruan yang menggunakan algoritma genetikdapproses
pelatihan jaringan syaraf tiruan. Adapun yang akiglaskan dalam
subbab ini meliputi lingkungan implementasi peratgkeras dan
perangkat lunak.

4.1.1 Lingkungan Perangkat Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam pengeyabadan
pengujian aplikasi peramalan harga valuta asimigadalah sebuah
Notebook dengan spesifikasi sebagai berikut :
Prosesor Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU T7100 @1.80GHz
Memori 1 Gb
Harddisk 160 Gb
Monitor 14"
Keyboard
Mouse

ogaprwNE

4.1.2 Lingkungan Perangkat Lunak
Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan
program peramalan harga valuta asing dan uji adaiah:
1. Sistem operasi Windows 7 32-bit
2. Bahasa pemrograman Java
3. NetBeans IDE 7

4.2 Implementasi Program

Berdasarkan analisa dan perancangan proseg telah
dipaparkan pada Bab Ill, maka pada bab ini akpadkan proses-
proses implementasinya.
4.2.1 Implementasi tipe dataval ut a

Tahap awal yang dilakukan pada peramalan hargéavasing
adalah memanggil data valas bertipmexcelyang akan digunakan
sebagai data latih pada proses pelatihan. Setiéathifilih, isi data
selanjutnya dibaca dan disimpan dalam array 2 dgmemangkah
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selanjutnya adalah membuat setiap baris data mesghdiah data
bertipeval ut a.

Proses untuk mengubah data menjadi tipe valuta gueradian
sebuah proseduGener at eVal uta, yang dapat dilihat pada
sourcecode4.1. Pada baris ke-4 mendeklarasikan setiap baris
datlat menjadi tipeval uta. Selanjutnya pada kode baris ke-5
sampai baris ke-8 adalah proses mengisi nilai \daiabeldat | at
dari array 2-dimenglat a.

public valuta[] GenerateVal uta(double[][] data) {

datlat = new val uta[data.l ength];

for (int i =0; i < data.length; i++) {
datlat[i] = new valuta();
datlat[i].open = data[i][0];
datlat[i].high = data[i][1];

datlat[i].low = data[i][2];

datlat[i].close = data[i][3];

}

return datl at;

}
Sourcecode 4.1 Pembuatan data bertipal ut a

PO |N[O|O|R|W|IN|F

==

4.2.2 Implementasi normalisasi data
Masing-masing jenis harga valas, yaitu havgan, high, low

dan close akan dinormalisasi berdasarkan persamaan 2.11.

Implementasi dari proses normalisasi data dapatatlil pada

sourcecodet.2.

1 | public valuta[] nornval (valuta val[]) {

2 norm = new val uta[val .| ength];

3 nmean = neanl nput (val);

4 SD = hit STDEV(val );

5 for (int i =0; i <normlength; i++) {

6

7

8

nornfi] = new valuta();
nornfi].open = (val[i].open - nean) / SD
nornfi].high = (val[i].high - nean) / SD

9 nornfi].low = (val[i].low - nean) / SD

10 nornfi].close = (val[i].close - nean) / SD;
11 }

12 return norm

13 | }

Sourcecode 4.2 Proses normalisasi data
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Untuk melakukan normalisasi data, harus terlebithubla
menghitung nilai rata-rata dan standar deviasi data yang akan
dinormalisasi. Padaourcecode4.2 baris ke-2 dan ke-3 terdapat
pemanggilan fungsireanl nput untuk mendapatkan nilai rata-rata
data darhi t STDEV untuk mendapatkan nilai standar deviasi data.
Setelah itu hitung normalisasi tiap data sepediapeode baris ke-7
sampai baris ke-10 berdasarkan rumus normalisagi gigunakan.

4.2.3 Implementasi inisialisasi populasi awal

Populasi awal dibuat dengan membangkitkan niladoam
untuk setiap gen pada masing-masing kromosom. Nifedlom yang
dibangkitkan bertipeloubleantara O sampai 1, dan nilai tiap gen ini
merupan bobot-bobot pada model jaringan syarafaniryang
digunakan. Banyaknya jumlah individu atau kromosdetam satu
populasi ditentukan oleh nilai masukan. Implemeantastuk
inisialisasi populasi awal dapat dilihat pasdaircecodet.3.

}

1 | public void GeneratePop() {

2 krom = new kronosoni nPop] ;

3 for (int i =0; i < kromlength; i++) {

4 kronfi] = new kronoson();

5 for (int j =0; j < kronfi].gen.length; j++) {
6 kronfi].gen[j] = rdm next Doubl e();

7

8

9

Sourcecode 4.3 Inisialisasi populasi awal

Deklarasi variabekr omyang bertipe array kromosom berada
pada kode baris ke-2. Kode baris ke-3 sampai karts merupakan
proses pembangkitan nilai awal gen yang bernitedoan antara 0-1.

4.2.4 Implementasi prosedur hitungfitness

Nilai fitness didapat dengan menghitungutput jaringan
menggunakan tahafeedforwardjaringan syaraf tiruan untuk tiap
data, dan menggunakan kromosom yang berisi bolimitharingan
syaraf tiruan. Pada proses hitufimess akan membawa variabel
kromosom dan nilai normalisasi data latih valutatul lebih jelas,
proses hitunditnessmenggunakan tahdeedforwarddapat dilihat
padasourcecodet.4.
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1 | public double FitnessKron(kronosomkr, valuta[] norm {
2 for (int j =0; j <normlength; j++) {
3 /1 perul angan 3x karna nenggunakan 3 hidden | ayer
4 for (int k =0; k < 3; k++) {
zin[j]1[k] = ((kr.V[O][K]) + (nornfj].open *
5 | kr.V[1][k])+
6 (nornfj].high * kr.V[2][k]) +
7 (nornfj].low* kr.V[3][K]));
8

Z[j ][kl =(1-(Math. exp(-1*(zin[j]1[k]))))/(1+(Math. exp(-
9 1*(fln[J][k])))):

11
12 | yin = kr.W3];

13 for (int j2 =0; j2 < 3; j2++) {
14 yin=yin+ (Z[j][j2] * kr.Wj2]);
15 }

16
17 Y = yin;

18 error = Math. pow((nornfj].close - Y), 2);

19 sse = sse + error;
20 }
21 rnmse = Math.sqrt(sse / normlength);

2% fit =1/ rnse;
23 sse = 0;

24 return fit;

25 |}

Sourcecode 4.4 Prosedur hitungjtness

Padasourecode4.4, proses hitungitness dilakukan dengan
mencari nilaioutput untuk masing-masing data valuta asing yang
telah dinormalisasi, oleh karena itu terdapat @emdn sebanyak
jumlah data, seperti ditunjukkan pada kode bari2.kePada kode
baris ke-4 sampai baris ke-7 dihitung nilai Zin uknttiap data,
selanjutnya hitung nilai Z dengan fungsi aktivagpobar yang
ditunjukkan pada kode baris ke-9. Nilai Z yang lteldidapat
merupakarinputan pada layeoutput maka hitung nilai Yin. Bobot
bias untuk lapisamutput pada kasus ini berada pada array indeks
ketiga, sehingga implementasinya seperti kode Werid2. Baris
kode ke-13 sampai baris ke-15 merupakan implemienitasig Yin.
Selanjutnya hitung nilai Y dengan fungsi aktivasiidr yang
ditunjukkan pada kode baris ke-17. Kode baris &esdmpai baris
ke-24 merupakan proses untuk mendapatkanfrinesskromosom.
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4.2.5 Implementasi select parent

Setelah masing-masing kromosom dihitung niiessnya,
maka proses selanjutnya adalah proses reprodukgi tgadiri dari
proses pindah silangcrpossovey dan mutasi. Sebelum melakukan
proses reproduksi, perlu dipilih pasangparent yang memiliki
fitness baik agar menghasilkan keturunan yang baik puiasd®
pemilihan orang tua berdasarkafitness pada penelitian ini
menggunakan metodeulette wheel Implementasi metodmulette
wheeldapat dilihat padaourcecodet.5.

1 | public kromosom roul etteWeel (krombsom kronf]) {
2 kr omosom kandi dat = new kronoson();

8 // hitung fitness kumul ati f

4 for (int i =0; i < kromlength; i++) {

5 totalfitness = totalfitness + kronfi].fitness;
6 }

7 //proses roda roul ette

8 doubl e rand = rdm next Doubl e();

9 while (y <= kromlength) {

10 fitkum= fitkum+ kronfy].fitness;

11 if ((fitkum/ total fitness) > rand) ({

12 kandi dat = kronfy];

13 br eak;

14 }

15 y++;

16 }

17 return kandi dat;

18 | }

Sourcecode 4.5 Implementasi metod®ulette wheel

Tahap awal dari proses seleksbulette wheel adalah
menghitung nilaifitness kumulatif untuk setiap populasi, yang
ditunjukkan padaourecode4.5 baris ke-4 sampai ke-6. Selanjutnya
baru menentukan daerah yang terpilih secara randamg
diimplementasikan pada baris ke-8 sampai baristkeNilai return
berupa kromsom dari daerah yang terpilih dan méap&romosom
kandi dat yang akan digunakan untuk prose®ssover seperti
pada kode baris ke-12 lalu baris ke-17.

Suatu populasi yang terdiri dari beberapa indivddiam satu
waktu akan melakukan reproduksi secara bersama-€aletakarena
itu akan dibentuk sekumpulamparent yang akan melakukan
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crossover dalam satu waktu reproduksi. Setiap individu dalam
populasi dapat dipasangkan dengan individu managdatam
populasi tersebut selama tidak dengan dirinya setaliplementasi
dari pembentukan pasang@arent untuk crossoverdapat dilihat
padasourcecodét.6.

1 | public parent[] getParent(kronmosom kroni]) {
2 parent ot[] = new parent[krom | ength];

3 for (int i =0; i <ot.length; i++) {

4 ot[i] = new parent();

5 ot[i].P1 = new kronmoson();

6 ot[i].P2 = new kronmoson();

7 ot[i].P1 = roul etteWeel (kron;

8 ot[i].P2 = roul ett eWeel (kronj;

9 /| syarat supaya tidak poligam

10 while (ot[i].P1.gen.equal s(ot[i].P2.gen)) {
11 ot[i].P2 = roul etteWeel (krom ;

12 }

13 }

14 return ot,;

15 | }

Sourcecode 4.6 Implementasi pembentukaarent

Proses pemiliharparent pertama dan kedua menggunakan
metoderoulette wheeldiimplementasikan pada kode baris ke-7 dan
ke-8. Selanjutnya untuk menghindari adanya pasakgamosom
yang sama dalam parent dilakukan pengecekan yang
diimplementasikan pada kode baris ke-10 sampas keril2.

4.2.6 Implementasi operasicrossover
Prosescrossoveratau pindah silang merupakan proses dimana
terjadi rekombinasi gen antara dua individu ataamiaosom. Metode
crossoveryang digunakan dalam penelitian ini adatate-cut-point
crossover Implementasicrossoverdapat dilihat padasourcecode
4.7.
1 | public kronpbsoni] Crossover(parent ot) {
kronbsom anak[] = new kronpsonf 2] ;
int cutpoint = rdm nextlnt(15);
doubl e random = rdm next Doubl e() ;
while (cutpoint == 0 || cutpoint == 14) {
cutpoint = rdm next | nt(15);

N~ fw(N

}
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8 for (int i =0; i < anak.length; i++) {
9 anak[i] = new kronoson();

10 }

11 if (random < Pc) {

12 /] tukar gen

13 for (int j =0; j <cutpoint; j++) {
14 anak[0].gen[j] = ot.Pl.gen[j];

15 anak[ 1] .gen[j] = ot.P2.gen[j];

16 }

17 for (int j2 = cutpoint; j2 < 16; j2++) {
18 anak[ 0] .gen[j2] = ot.P2.gen[j2];

19 anak[ 1] .gen[j2] = ot.Pl.gen[j2];

20 }

21 } else {

22 //gen anak = gen parent

23 anak[ 0] = ot.P1;

24 anak[ 1] = ot.P2;

25 }

26 return anak;

27 |}

Sourcecode 4.7 Implementasi operasrossover

Pada kode baris ke-5 sampai baris ke-7 merupakeeppenentuan
titik potong persilangan kromosom, yaitu dengan Ipemgkitan
bilangan random antara 1-14. Pada kode baris lsaxttipai baris ke-
25 adalah prosesrossoveryang ditentukan oleh nilai probabilitas
crossover

4.2.7 Implementasi operasi mutasi

Teknik mutasi yang digunakan pada penelitian inalaild
mutasi acak. Implementasi dari operasi mutasi ddpidtat pada
sourcecodet.8.

public kronpson{] Mt Kron{kronpson{] krom double pm {
kromvut = new kronpson{ krom | engt h] ;
for (int i =0; i < kromlength; i++) {
kromMut[i] = new kronoson();
for (int j =0; j < kromMut[i].gen.length; j++) {
acak = rdm next Doubl e();
newgen = rdm next Doubl e();
if (acak < pm {
kromvut[i].gen[j] = newgen;
}

OO(N[O|[O|B[W|IN]| -

=
o
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11 el se {

12 kromvut[i].gen[j] = kronfi].gen[j];
13 }

14 }

15 }

16 return kromvut;

17 |}

Sourcecode 4.8Implementasi operasi mutasi

Kode baris ke-3 dan ke-5 merupakan proses perutangmg
digunakan untuk menentukan gen yang akan mengatautasi.
Kode baris ke-6 merupakan proses untuk menetullan atak
secara random untuk dibandingkan dengan probabititatasi pada
kode baris ke-8, sedangkan pada baris ke-7 meropakases
membangkitkan nilai gen baru yang akan menggantdeam yang
mengalami mutasi. Proses mutasi diimplementasikala gode baris
ke-8 sampai baris ke-12. Apabila gen mengalami sauteka akan
digantikan dengan nilai acak bane¢gen) yang diimplementasikan
pada kode baris ke-8, apabila tidak maka nilai tgtap, seperti
diimplementasikan pada kode baris ke-12.

4.2.8 Implementasi seleksi populasi baru

Proses seleksi populasi baru pada penelitian imigguenakan
metoderank selection Implementasi dari proses seleksi populasi
dapat dilihat padaourcecodet.9.

publ i c kronmpsoni] sel eksi Krom(kronmoson{] krom
o kromosoni] anak) {
2 t empkr om = new kr onosonf krom | engt h + anak. | engt h] ;
3 for (int i =0; i < kromlength; i++) {
4 tempkronii] = new kronoson();
5 tenpkronf{i] = kronfi];
6 }
7 for (int i = 0; i < anak.length; i++) {
8 tenmpkronfi + krom | ength] = new kronoson{();
9 tenpkronii + krom|length] = anak[i];
10 }
11 | // nengurut kan kronbsom
12 kromosom t enp;
13 int d = tenpkromlength - 1;
14 for (int i =0; i <d; i++) {
15 for (int j =0; j <d - i; j++) {

~
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16 ' if (tenpkron{j].fitness < tenpkroni(j +
1)].fitness) {

17 tenmp = tenpkronij];

18 tenpkron{j] = tempkron{j + 1];

19 tenpkron{j + 1] = tenp;

20 }

21 }

22 }

23 return tenpkrom

24 |}

Sourcecode 4.9 Implementasi proses seleksi

Untuk melakukan seleksi terhadap kromosom hasil
rekombinasi, seluruh kromosom digabung dalam satay ayaitu
t enpkr om yang ditunjukkan pada kode baris ke-2. Kode HesiS
hingga baris ke-6 adalah proses memasukkan kromoswal
(krom) ke dalamt enpkr om sedangkan baris ke-7 hingga baris ke-
10 adalah proses memasukkan kromosom anak ked&lapkr om
Selanjutnya seluruh kromosom diurutkan mufdiness tertinggi
hingga terendah, yang ditunjukkan pada kode bagidZ hingga
baris ke-22.

Setelah proses seleksi dilakukan maka akan terdbgetierasi
baru yang memiliki nilaifithess lebih baik dari individu pada
populasi sebelumnya. Proses regenerasi terus HK#dakiningga
didapatkan populasi yang konvergen yang terdiri #ammosom
dengan nilafitnessterbaik.

4.2.9 Implementasi pengujianoutput jaringan

Setelah proses pelatihan selesai dilakukan maka tekdapat
sebuah populasi yang konvergen, yang mana semumao&om di
dalamnya bernilai sama. Kromosom tersebut dianggepagai
kromosom terbaik dan merupakan solusi permasalakdai. dari
kromosom tersebut kemudian diambil untuk digunaada proses
pengujian atau peramalan sebagai parameter ataot feiingan
syaraf tiruan yang akan digunakan.

Proses pengujian dilakukan dengan menggunakan sprose
feedforwardjaringan syaraf tiruan untuk menghasilkaumtput atau
disebut juga hasil peramala@utput yang dihasilkan oleh jaringan
masih berupa nilai normalisasi, untuk itu perlu akilkan
denormalisasi data sehingga data akan kembali &grada kisaran
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awal sebelum dinormalisasi. Kemudian dilakukan peaokan

dengan data aktual yaitu hargasevaluta asing. Setelah itu dicari
nilai selisin kesalahannya, kemudian dihitung niRMSE dan

MAPE. Implementasi dari proses pengujian dapathalili pada
sourcecodet.10.

1 public void peramal an(kronbsom kr, valuta[] norm {
2 for (int j =0; j <normlength; j++) {
3 /1 perul angan 3x karna nenggunakan 3 hi dden | ayer
4 for (int k =0; k < 3; k+t) {
5 zin[j][k] = ((kr.V[O][k]) + (nornij].open *
kr. V[1][k])
6 + (nornfj].high * kr.V[2][k]) +
7 (nornfj].low* kr.V[3][K]));
8 _Z[j][k]:(l—(Nath.exp(—l*(zin[j][k]))))/(1+(|vath.exp(—
1*(zin[j1[k]1))));
9 }
10 yin = kr.W3];
11 for (int j2 =0; j2 < 3; j2++) {
12 yin =yin + (Z[j][j2] * kr.Wj2]);
13 }
14 Y[j] = vyin;
15 denormal i sasi den = new denornal isasi(Y, datauji);
16 ramal an = den. Get Qut putranal ();
17 error = Math. pow (datauji[j].close - ramalan[j]), 2);
18 Sse = sse + error;
19 erro_r2[j]= I\/B_th.gbs((datauji[j].close -
ramal an[j])/datauji[j].close);
20 sse2 = sse2 + error2[j];
21 }
22 rnee = Math.sqrt(sse / datauji.length);
23 mape = sse2/datauji .| ength;
24 |}
25

Sourcecode 4. 10lmplementasi proses pengujian

Proses untuk mendapatkan nitaitput jaringan sama dengan
prosesfeedforwardpada proses pelatihan. Selanjutnya nilaiput
yang dihasilkan di-denormalisasi sehingga nilaikganbali pada
range semula. Implementasi proses denormalisasi ditlajukpada
sourcecode 4.11 baris ke-15. Selanjutnya hasil denormalisasi
disimpan dalam variabelamal an, yang diimplementasikan pada
kode baris ke-16. Untuk mengevaluasi hasil perambhbrga valas
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digunakan RMSE dan MAPE, maka hitung selisih hargara harga
aktual dan harga ramalan. Baris ke-19 sampai kaf&3 merupakan
implementasi untuk mengevaluasi hasil peramalan.

}

return output;

}
Sourcecode 4. 21Implementasi proses denormalisasi data

1 public doubl e[] denorn{double[] d, valuta[] d2) {
2 out put = new doubl e[ d. | ength];

3 meanQut put = meanl nput (d2);

4 SDout put = hit STDEV(d2);

5 for (int i =0; i <d.length; i++) {

6 output[i] = (d[i] * SDoutput) + meanCut put;
7

8

9

Untuk melakukan denormalisasi data, hitung terledahulu
nilai rata-rata dan standar deviasi dari data yal@an di-
denormalisasi. Kode baris ke-3 merupakan prosesapggian
fungsi neanl nput untuk mendapatkan nilai rata-rata data,
sedangkan baris ke-4 merupakan proses pemangguagsif
hi t STDEV untuk mendapatkan nilai standar deviasi datalseie
hitung denormalisasi tiap data seperti pada kodes bke-6
berdasarkan rumus denormalisasi yang digunakan.
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4.3 Implementasi Antar Muka
Berdasarkan rancangan antar muka yang telah dilkatank
pada Bab 3 maka dihasilkan antarmuka pada Gambar 4.

|| Pelatihan 35T dengan Algen o - ]
! File Eoit
[ [ Proses petasnan m
] Proses Pelatihan JST dengan Algoritma Genetika
) ' = \T | Sl T T SR Ny
Parameter Genetik ¢ Hasil Pelatiban dengan Algen 3
Ulaman Populasi 50 Probabiltas Crossover 0.9 N\ @ l‘

Ganarasi Max 100 Probabiitas Mutasi 03

| Load Data Lstih Felatihan

o)

7]

D ET ) =~ =
Data Latih

- TN e

) 5
s N e | 19 55

Gambar 4.1 Antar muka utama

Tampilan antarmuka pada aplikasi ini terdiri danadpanel
utama yang mewakili masing-masing proses yang aiakukan,
yaitu panel pelatihan untuk menjalankan prosestipala dan panel
pengujian untuk proses pengujian atau peramalarg gaunjukan
pada bagian nomor 1. Hal pertama yang harus difakigebelum
memulai proses pelatihan adalah memasukkan nikaikumasing-
masing parameter genetika, yaitu ukuran populasnlgh iterasi
maksimal, probabilitascrossover dan probabilitas mutasi, yang
berada di daerah nomor 2.

Apabila semua masukan parameter genetik telah, diisi
masukan data latih yang akan digunakan dengan raeniknbol
load data latih. Maka nantinya data latih akan fampada bagian
nomor 3. Setelah itu baru menekan tombol prosestipah untuk
mendapatkan nilai-nilai bobot jaringan syaraf tiruauntuk
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melakukan peramalan data valuta asing. Hasilgtases pelatihan
akan ditampilkan pada bagian nomor 4. Untuk leblasnya dapat
dilihat pada Gambar 4.2.

f e
|| Pelatiban JST dengan Algen (E=5 e =5

File Edit
[ Proses Peiatingn | Proses Penuujaan{/\w

] Prose?ﬁelahhan JST dengan Algontma Genetika
T
)

Parameter Genetik \.

Ukuran Populasi 50 Probabilitas Crossover | 0.9

Generasi Max 100 Probabilitas Mutast 03

| Load DataLath | [ Petatnan |

Data Latih

—ir

lis. Open

e e —————
s

Gambar 4, 2Tampllan proses pelatlhan

Proses selanjutnya adalah pengujian atau peramalag
ditunjukkan pada Gambar 4.3. User menekan tab grpsegujian
pada bagian nomor 1. Kromosom yang dihasilkan aligioritma
genetika pada proses pelatihan selanjutnya digmnakéuk proses
pengujian dan akan tampil pada bagian nomor 2. lisom yang
didapat telah diubah formatnya menjadi bobot V babot W untuk
jaringan syarf tiruan.
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1 Pelatihan JST dengan Algen B

File. Edit
| Prosas Pelatihan ['FsulsFenmanm

Proses Pengujian JST untuk Peramalan Valuta Asing ]

e TR ORI | Lo L | BT ISRELY )
Hasil Pengujian | Peramalan
3 f

| :

&) Bobol hasil pelatihan L Load Data Uy
| \2) Bobot secara acak | Proses Pengujian
Los e R e R
' Dk Ui sl

— e -_—

I i ks N & e
A} e I - - [ RIE-] j T el

Gambar 4.3Tampilan kromosom pada proses pelatihan

User memasukkan data uji yang akan digunakan dengan
menekan tombol load data uji, setelah itu datakgin ditampilkan
pada bagian nomor 3. Setelah itu tekan tombol prgsmgujian,
maka akan dihasilkan nilai-nilaiutput atau peramalan hargdose
valuta asing berdasarkan harggen, highdan low masing-masing
hari. Hasil peramalan, nilai kesalahan peramalania s RMSE akan
tampil pada bagian nomor 4. Untuk lebih jelasnypadi@ilihat pada
Gambar 4.4.
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.| Pelatihan IST dengan Algen = |

Fila Edt
- 1
| Proses Petathan | Proses Pengufian

Proses Pengujian JST untuk Peramalan Valuta Asing

et T G X Y e, ” SP-QLINO TR -
41 Hasil Pengujian / Peramalan
o 0.260% 5.2311 4.1£80 0.361 017063 0.3448
:

(& Bobot hasil pelatinan _Load Data Uji

T———

| © Bovot secara acak | ProsesPengusan J
=l P R 7
i Data Uji

'—

Gambar 4.4 Tampilan proses pengujian

4.4 Sistematika Pengujian
Proses peramalan sangat dipengaruhi oleh nilaitjabingan
yang dihasilkan oleh proses pelatihan. Oleh karédna perlu
dilakukan uji coba untuk nilai-nilai parameter genéerhadap data
latih dan data uji sehingga didapat bobot terbaikgymenghasilkan
peramalan yang optimal. Sistematika pengujian yakam dilakukan
sesuai dengan penjelasan pada bab 3 tentang ranca@ggujian.
1. Pengaruh perubahan probabilitasossover dan probabilitas
mutasi terhadap nilditness
Pada percobaan ini akan dilakukan kombinasi-konsbidari
nilai-nilai probabilitascrossoverdan mutasi antara 0.1 sampal
0.9. Percobaan dilakukan sebanyak sepuluh kalikdamudian
dihitung nilai rata-rata setiap percobaan. Kemudiasilnya
akan ditampilkan dalam bentuk tabel dan grafik rsgim lebih
mudah diamati.
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2. Pengaruh perubahan jumlah generasi dan pengarutaruku
populasi terhadap niléitness
Sama halnya pengujian sebelumnya, untuk pengujian i
percobaan juga dilakukan sebanyak sepuluh kali dédtitung
rata-ratanya. Hasil dari percobaan juga akan dilaam
bentuk tabel dan grafik sehingga mudah untuk diemat

3. Pengujian hasil peramalan terhadap harga aktual.
Harga close valuta asing yang dihasilkaoutput jaringan
dibandingkan dengan data hargdose valas sebenarnya.
Pengujian ini menggunakan rumus evalussor yaitu RMSE
dan MAPE untuk mengevaluasi kesalahan peramalaaligek
mengetahui tingkat akurasi nilai peramalan yangslikan oleh
sistem.

4.5 Uji Coba dan Analisis Hasil

Pada penelitian ini terjadi perubahan nilfiiness yang
dipengaruhi oleh parameter genetic, antara lainraukyopulasi,
jumlah generasi, probabilit@sossover dan probabilitas mutasi.
4.5.1 Pengaruh ProbabilitasCrossover dan Probabilitas Mutasi

terhadap Nilai Fitness

Uji coba pertama dilakukan untuk mengetahui perigaru
probabilitascrossoverdan probabilitas mutasi terhadap niitmess
Untuk setiap kombinasi nilai probabilitasossoverdan probabilitas
mutasi dilakukan percobaan sebanyak 10 kali damldlarata-
ratanya. Parameter genetika yang nilainya selahagsada uji coba
ini adalah ukuran populasi sebanyak 50 individu &t@mosom, dan
maksimum generasi sebanyak 10.000 generasi. Hagjufian dapat
dilihat pada Tabel 4.1 hingga Tabel 4.5.

Table 4.1 Nilai fitness pada probabilitas cross@&rdan
probabilitas mutasi yang berbeda

Uji Probabilitas Mutasi
Coba 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
1 7.86000| 8.08782 7.62127 6.83481 5.62881
2 7.98901| 8.13700 7.7457Y 6.87967 5.84774
3 7.95295| 8.12773 7.62409 6.86402 6.31828
4 8.03171| 8.13191 7.82562 6.89986 5.74050
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Uji Probabilitas Mutasi
Coba 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
5 7.88577| 8.13406] 7.78291 6.73695 6.02878
6 7.96754| 8.07519 7.63684  7.62398 6.32826
7 8.04594| 8.12489 7.76858 6.95388 5.76}32
8 8.02230| 8.14339 7.63990 6.67273 5.78719
9 7.75668| 8.11831) 7.63025 7.27582 5.64668
10 7.88299| 8.10702 7.81492  6.90642 6.07453
Rata-rata | 7.93949| 8.11873| 7.70901 6.96481 5.91581

Table 4.2 Nilai fitness pada probabilitas crossov@B dan

probabilitas mutasi yang berbeda

uji Probabilitas Mutasi
Coba 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
1 8.074288| 8.141638 7.66645%57 6.687707 6.383444
2 7.806202| 8.115774 7.757139 6.691426 6.361191
3 8.14272| 8.100842 7.601691 7.083243 6.147065
4 7.96107 | 8.149858 7.593588 6.642706 5.671496
5 7.660566| 8.119708 7.754881 6.905883 6.110745
6 8.075578| 8.13865 7.611585 6.894071 5.894755
7 8.012164] 8.155581 7.708818 6.79802 5.837278
8 7.939622| 8.133116 7.593742 7.089178 5.474117
9 8.11584 | 8.09922]1 7.654633 6.873892 5.585545
10 8.06113| 8.165068 7.673971 6.512297 6.072803
Rata-rata | 7.984918| 8.13194% 7.661651 6.817842 5349343

Table 4.3 Nilai fitness pada
probabilitas mutasi yang berbeda

probabilitas crossov@b dan

Uji Probabilitas Mutasi
Coba 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
1 7.840554| 8.163954 7.713903 7.156166 5.705264
2 8.082857| 8.093199 7.802538 6.884808 5.5104
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Uji Probabilitas Mutasi
Coba 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
3 8.063401 8.143861 7.803301 7.037487 5.575041
4 7.857614] 8.140562 7.5721%3 6.635997 6.347013
5 8.010245 8.121429 7.789326 6.722264 6.010256
6 8.032833 8.14284P 7.836178 7.05875 5.954092
7 7.806047| 8.140571 7.733796 6.761137 5.903745
8 7.782506 8.151847 7.78164 6.644151 5.808785
9 7.986604] 8.126546 7.550978 6.839819 6.054744
10 8.06549| 8.11181 7.656289 6.723368 6.221)641
Rata-rata | 7.952815| 8.133662 7.7240l 6.846395 5.9@o4

Table 4.4 Nilai fitness pada probabilitas crossov@i?7 dan

probabilitas mutasi yang berbeda

Uji Probabilitas Mutasi
Coba 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
1 7.923387| 8.11792  7.753887 6.794244 5.703091
2 7.958921| 8.145592 7.583166 6.774902 5.723056
3 7.866509| 8.158898 7.6351Pp 7.011886 5.805949
4 8.130784| 8.124055 7.610582 7.022615 6.075202
5 8.073929| 8.161104 7.58636 6.874526 5.844667
6 8.001017] 8.152476 7.7605%1 6.556977 6.031215
7 8.004829| 8.135402 7.764874 6.689178 5.908661
8 8.138516| 8.082354 7.550792 6.915104 6.150285
9 8.020891] 8.161064 7.623931 6.714974 5.630665
10 7.615453 8.157718 7.685508 7.041905 5.784493
Rata-rata | 7.973424| 8.139658 7.655484 6.839691 57285
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Table 4.5 Nilai fitness pada probabilitascrossove 0.9 dan

probabilitas mutasi yang berbeda

Uji
Coba

Probabilitas Mutasi

0.1

0.3

0.5

0.7

0.9

1

8.068662

8.163088

7.62842

266.85255!

6.121747

8.074824

8.10998

7.61514

96.55883:

6.04669

8.024586

8.14146

7.62861

157.05650°

6.458951

8.09604

8.15562]

7.82458

56.75420:i

6.117791

8.011604

7.60938

86.67947

5.966302

8.091396

D
|
8.108232
8.133358

7.86614

147.04248:

5.507581

7.994775

8.15023

7.76435

96.99041I

6.161362

7.991168

8.139809

7.67894

15.95875!

5.901215

Ol N[ojO | |W|N

7.99606

8.137209

7.68926

26.91880:i

5.685432

[SEN
o

8.012596

8.149591

7.8103:

?%.88534!

5.633438

Rata-rata

8.036171

8.138859

7.7115

P 6.86973!

5.960051

Perbandingan Fitness Terhadap Pengaruh Perubahan

8.5

Probabilitas Crossover dan Probabilitas Mutasi

Probabilitas Mutasi

Gambar 45 Grafik perbandingan nilditnessterhadag
perunahan Pc dan Pm

7.5
7
6.5
6
) I I
5 T Y
0.1 0.3 0.5 07 0.9

mPc=0.1
WPc=0.3

Pc=0.5
mPc=0.7
mPc=0.28
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Table 4.6 Hasil perbandingan nilai fitness terhggepinahan Pc dan
Pm

Pm
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
0.1 7.939487| 8.118732 7.709014 | 6.964813 5.915809
0.3 7.984918| 8.13194% 7.661631 6.817842 5.953844
0.5 7.952815| 8.133662 7.72401 6.846395 5.909498
0.7 7.973424| 8.139658 7.655484 6.839691 5.865[728
0.9 8.036171| 8.138859 7.7115p 6.869739 5.9600P51

Pc

Pada Gambar 4.5 parameter genetika yang paling
mempengaruhi nilditnessadalah probabilitas mutasi, semakin besar
nilai probabilitas mutasi maka nilfitnessyang dihasilkan semakin
menurun. Nilai probabilitas mutasi dibawah 30% ghersilkan nilai
fitness yang baik, namun nilai probabilitas mutasi dia@3%
menyebabkan penurunan niliness yang sangat besar. Hal ini
terjadi karena metode mutasi yang digunakan, ya#tode random
akan memunculkan nilai baru untuk setiap gen yaigutsi.
Apabila probabilitas mutasi besar, terlalu banyatupahan gen
sehingga sifat induk yang awalnya sudah baik akandidigantikan
oleh nilai gen hasil mutasi yang belum tentu mesdken nilai
fithnessyang baik.

Pada Gambar 4.5 diketahui pula bahwa probabititassover
tidak menunjukkan perubahan yang signifikan terpad&i fitness
namun secara keseluruhan nilai probabiltesssoveryang tinggi
akan menghasilkan nilaffitness yang lebih baik yaitu nilai
probabilitascrossoverdiatas 50%. Hal ini terjadi karena probabilitas
crossovelyang besar akan menghasilkan banyak anak dengasiva
kromosom induk yang semakin beragam sehingga kekmary
untuk memperoleh nilditnessyang optimal semakin basar pula.

4.5.2 Pengaruh jumlah generasi terhadap nilafitness

Uji coba kedua akan dilakukan pada jumlah geneyasg
berbeda. Uji coba dilakukan sebanyak 10 kali pexaabuntuk
masing-masing jumlah generasi, kemudian diamhal ndta-ratanya.
Pengujian ini dilakukan dengan jumlah populasi aw&l0, Pc= 0.9
dan Pm = 0.3. Hasil pengujian dapat dilihat padzeT4.7.
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Table 4.7 Nilai fitness dengan jumlah maksimal generasi Vi

berbeda
PERCOBAAN KE- Rata-
| I I v v i VIl v IX X Rata
10 | 4.703| 4.310| 4.182 4.699 4.656 4.793 5207 5[1&317| 5.129| 4.814
50 | 5.916| 6.478 5.889 6.330 6.448 6.067 6.199 625646 | 6.914| 6.211
100 | 7.115| 6.531 6.81f 6.796 7.000 6.716 6.287 6/9BB36 | 6.725 6.779
150 | 6.937| 7.044 7.464 7.010 6.8f7 7.071 6.928 6/886717 | 7.270| 7.021
250 | 7.421| 7.415 7.389 7.468 7.401 7.375 7.538 7[18®54| 7.396| 7.394
500 | 7.604| 7.725 7.762 7.819 7.601 7.671 7.943 7[78%75| 7.670| 7.724
1000 | 7.947| 7.806 7.859 7.749 7.909 7.989 7.902 97[87.776 | 7.828| 7.862
2000 | 7.975| 7.980 8.032 7.947 8.0p5 8.022 8.018 83|00.963 | 8.025 7.999
5000 | 8.142| 8.092 8.13p 8121 8082 8093 8.090 83/16.122 | 8.090| 8.107
10000 | 8.150| 8.147 8.113 8131 8.163 8.096 8.103 198/18.106 | 8.144| 8.127
20000 | 8.165| 8.145 8.158 8.196 8.130 8.135 8.134 468|18.169 | 8.131| 8.14f
Perbandingan Nilai Fitness terhadap Jumlah
Maksimal Generasi yang Berbeda
9.0 ¢
337 ;8y 7998 8107 8127 8.146
8.0 7.724
7.5
é 7.0 -
T 6.5 -
g 6.0 -
55 -
5.0 -
4.5
4.0 T T T T T
10 50 100 150 250 500 1000 2000 5000 10000 20000
Jumlah maksimal generasi

Gambar 4.6 Grafik perbandingan nilai fitnessrhadap jumla
generasi
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Pengujian nilaifitness terhadap jumlah maksimal generasi
terlihat pada Gambar 4.6. Pada jumlah generasiimakd0, nilai
fitness yang dihasilkan rata-rata sebesar 4.814, sedangkala
jumlah maksimal generasi 50 nilditness mengalami kenaikan
menjadi 6.211. Kenaikan nilditnessterus berlanjut hingga iterasi
maksimal sebanyak 10000. Pada generasi maksimahyaib 20000
nilai fitnessyang dihasilkan tidak jauh berbeda dengan generasi
maksimal 10000, sehingga diketahui bahwa batas imakétness
untuk penelitian ini sekitar 8.1. Dengan demikiapat disimpulkan
bahwa semakin banyak jumlah generasi maksimali, fiih@ss yang
dicapai akan semakin tinggi dengan batasan tertBetwbahan nilai
fitnessterhadap jumlah generasi terjadi karena semakiamghennya
kromosom yang terbentuk melalui proses rekombirsdiingga
memiliki peluang yang besar untuk mendapatkan fitlaeéssyang

tinggi.

4.5.3 Pengaruh ukuran populasi terhadap nilaifitness

Uji coba ketiga akan dilakukan pada ukuran popujasig
berbeda. Uji coba dilakukan sebanyak 10 kali pexaobuntuk
masing-masing ukuran populasi, kemudian diamkbdi mdta-ratanya.
Pengujian ini dilakukan dengan jumlah generasi madis= 100,
Pc= 0.9 dan Pm = 0.3. Hasil pengujian dapat dilizata Tabel 4.8.

Table 4.8 Nilaffitnessdengan ukuran populasi yang berbeda

Percobaan Ke- Rata

nPop

| Il Il \ \ VI VI VI IX X rata

10 5.873| 6.0920 6.594 6.161 6.038 5942 6.8329 6681232 | 6.950{ 6.339
20 6.472| 6.279 6.539 6.6983 7.182 6.680 6.557 6[767222| 6.513| 6.590
50 6.764| 6.8500 7.03 6.810 6.718 6.993 7.424 6/36MB95| 6.534| 6.840
100 | 7.112| 6.989 6.604 6.986 6.858 7.228 6.Y39 7/06P77| 6.641 6.914
150 | 6.888| 6.817 6.958 6.835 7.0f5 7.132 7.035 6/96872| 7.123| 6.965
200 | 7.135| 7.189 7.214 6.939 7.147 6.939 7.018 7j08Q42| 7.107| 7.0884
300 | 7.245| 7.10§ 7.08Y 7.208 7.191 7.470 7.017 7)338016| 7.140| 7.152
400 | 7.363| 7.333 7.229 7.135 7.284 7.191 7.806 7/09963| 7.167| 7.222
500 | 7.254| 7.327 719 7.27q7 7.364 7.118 7.069 7}43&64| 7.371] 7.269
600 | 7.308| 7.169 7.326 7.344 7.289 7.299 7.275 7]34@54| 7.186| 7.280
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Percobaan Ke- Rata-
nPop
| Il 1] \ V VI Vil Vil IX X rata

700 7.342\ 7.277 7.45y 7391 7.263 7.213 7.87813 | 7.307 | 7.239| 7.296|
800 7.319| 7.352 7.452 7331 7.314 7.435 7.83121: | 7.174| 7.242| 7.316
900 7.269| 7.20Q 7.440 7.288 7.3y2 7.314 7.43L38: | 7.343| 7.397| 7.344
1000 | 7.276| 7.487 7.408 7.299 7.3835 7.386 7.283311 | 7.313| 7.571| 7.367
1500 | 7.363| 7.588 7.431 7.383 7.348 7.849 7.45037i | 7.424| 7.276] 7.416
2000 | 7.404| 7.401 7.45p 7.482 73RO0 7.329 7.45766¢ | 7.374| 7.439| 7.430

Uji Populasi terhadap Fitness

7.6 7 7.416
7.4

7.2
7.0 -
6.8 -
6.6
6.4 -

7.430

7.316 7.367

Nilai Fitness

6.2 1 6339
6.0 -
58 -
5.6 : — — : —

jumlah individu satu populasi

Gambar 4.7 Grafik perbandingan nilditnes: terhadap
ukuran popula

Pengujian nilaifitnessterhadap uk@n populasi terlihat pac
Gambar 4.7. Pada ukuran populasi 10 rfitessyang dihasilkan
sebesar 6.339, selanjutnya mengalami kenaikamgeditambahny:
ukuran populasi. Pada ulamr populasi 200 sampai 1000 perubs
nilai fithess yang dihasilkan tidak terlalu beszgada ukuran popula
1500 dan 2000 nilditnessyang dihasilkajuga tidak jauh berbec
yaitu sekitar 7.4 dan merupakan batas teringgii fitness yang
dicapai. Maka dapat disimpulkan bahvsamakin besar ukur:
populasi maka semakin besar pula niliamess yang dihasilka.
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Seperti pada pengujian jumlah generasi, hal injaderkarena
semakin beragamnya kromosom yang terbentuk pada saa
pembentukan populasi awal secara random dan prekemsbinasi
sehingga memiliki peluang yang besar untuk men#apanilai
fitnessyang tinggi.

4.5.4 Perbandingan harga saham aktual dengaoutput jaringan

Data yang akan diramalkan adalah nilai tukar Pcnisy
Inggris (GBP) terhadap Dollar Amerika Serikat (US8glama 2
bulan yaitu pada januari 2011 — Februari 2011. rRalan harga
valas ini menggunakan parameter genetik yaitu ukyn@pulasi =
50, jumlah maksimal generasi = 10000, Pc = 0.9 Eem= 0.3.
Kromosom yang digunakan sebagai bobot jaringan padsan hasil
dari proses pelatihan dan memiliki nilfitness sebesar 8.1631
sehingga bobot jaringan yang digunakan diambil #aosimosom
tersebut. Untuk lebih jelas dapat dilihat pada T4k

Table 4.9 Kromosom hasil pelatihan jaringan
0.0272 0.0014 0.0127 0.0008 0.0011 0.0017 0.6800890.

V01 V02 V03 V11 V12 V13 V21 V22
Kromosom
0.0348 0.0930 0.5082 0.6541 0.9979 0.9964 0.9993016.

V23 V31 V32 V33 wi W2 W3 WO

Kromosom pada Tabel 4.9 digunakan untuk menentukan
output dari data uji yang digunakan, atau dengan kata babot
tersebut digunakan untuk proses peramalan. Pergardnilai tukar
aktual daroutputjaringan dapat dilihat pada Tabel 4.10 dan Gambar
4.8.

Table 4.10 Perbandingan harga aktual demggiputjaringan

Harga Output
Tanggal ) Error
Aktual Jaringan
2011.01.03 1.5482 1.5549 -0.0047
2011.01.04 1.5588 1.5583 0.0005
2011.01.05 1.5514 1.5576 -0.0062
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Harga Output
Tanggal . Error
Aktual Jaringan

2011.01.06 1.5472 1.5556 -0.0084
2011.01.07 1.5545 1.5544 0.000(L
2011.01.10 1.5567 1.5576 -0.00Q9
2011.01.11 1.5595 1.5604 -0.00Q9
2011.01.12 1.5761 1.5687 0.007¢4
2011.01.13 1.5835 1.5800 0.003p
2011.01.14| 1.5866 1.5854 0.001p
2011.01.17 1.5883 1.5898 -0.0015
2011.01.18 1.5956 1.5967 -0.0011
2011.01.19 1.5995 1.6003 -0.0008
2011.01.20 1.5895 1.5925 -0.003
2011.01.21 1.5999 1.5947 0.005p
2011.01.24| 1.5985 1.5978 0.000j7
2011.01.25 1.5815 1.5878 -0,0063
2011.01.26 1.5933 1.5855 0.007B
2011.01.27 1.5927 1.5943 -0.0016
2011.01.28 1.5861 1.5900 -0.0039
2011.01.31 1.6014 1.5933 0.008]L
2011.02.01 1.6143 1.6096 0.004y7
2011.02.02 1.619 1.6188 0.0002
2011.02.03 1.6135 1.6201 -0.0066
2011.02.04| 1.6109 1.6113 -0.0004
2011.02.07 1.6108 1.6148 -0.004
2011.02.08 1.6068 1.6104 -0.0036
2011.02.09 1.6102 1.6092 0.001

2011.02.10 1.6096 1.6085 0.001fL
2011.02.11 1.6006 1.6046 -0.004
2011.02.14| 1.6034 1.6039 -0.0005
2011.02.15 1.6127 1.6097 0.003
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Harga Output
Tanggal \ Error
Aktual Jaringan
2011.02.16 1.6094 1.6091 0.00083
2011.02.17 1.6173 1.6143 0.0043
2011.02.18 1.6251 1.6212 0.003p
2011.02.21 1.6225 1.6238 -0.0013
2011.02.22 1.6135 1.6175 -0.004
2011.02.23 1.6209 1.6205 0.0004
2011.02.24 1.6134 1.6171 -0.0037
2011.02.25 1.6116 1.6105 0.001pt
2011.02.28 1.6251 1.6169 0.008p

Perbandingan harga aktual terhadap output
jaringan

1.64
1.6

1.58 /v,w

1.56 N’I

1.54 e Harga Aktual

1.52
1.5

Harga valas

= QutputJaringan

2011.01.03
2011.01.06
2011.01.11
2011.01.14
2011.01.19
2011.01.24
2011.01.27
2011.02.01
2011.02.04
2011.02.09
2011.02.14
2011.02.17
2011.02.22
2011.02.25

Tanggal

Gambar 4.8Grafik Perbandingan harga valas aktual terhi
output jaringan

Berdasarkan Gambar 4.8 terlihat bahwatpu jaringan
mampu mengikuti pola dari harga valas aktiRdda bagian aw
yaitu mulai tanggal 0®1/2011 hingga tanggal 19/01/2011 he
nilai tukar terus naik damutput aktual berhasil menguti harga
aktual dengan selisih terkecil 0.0001 terdapat paenggal
07/01/2011, sedangkan selisgaling tinggi adalah pada tang
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12/01/2011 sebesar 0.0074. Pada tanggal setelal@aa
mengalami penurunan dan kenaikan berulang-ulangintahggal
20/01/2011 hingga tanggal 31/01/2011. Selisih sabadalah pada
tanggal 25/01/2011 sebesar -0.0063 dan pada tar§gal/2011
sebesar 0.0078, sedangkan selisih terkecil padmahr24/01/2011
dengan nilai aktual 1.5985 dan ni@itputjaringan 1.5978 sehingga
kesalahan yang terjadi hanya 0.0007. Bedasarkarb&an8 dapat
diketahui pula bahwa harga valas selalu mengalaemumunan
setelah terjadi kenaikan yang cukup tinggi, namuecasa
keseluruhan harga valas mengalami peningkatan aelbolan
Januari dan Februari.

Hasil peramalan ataoutput yang dikeluarkan oleh sistem
setelah dicocokkan dengan data aktual akan diesialtiagkat
kesalahannya untuk mengetahui tingkat akurasi pgeam Rumus
yang digunakan untuk evaluasi kesalahan adalah RMSEMAPE
sesuai dengan penjelasan pada bab sebelumnya.sBeala Tabel
4.8 dihasilkan nilai RMSE sebesar 0.00412 dan MIAPE sebesar
0.0020. Agar hasil pengujian lebih valid, maka kiillkan percobaan
sebanyak 10 kali kemudian diambil nilai rata-ratnyHasil
percobaan dapat dilihat pada Tabel 4.11.

Table 4.11 Nilai RMSE dan MAPE pada 10 percobaan

Uji Coba Evaluasi Kesalahan
ke - RMSE MAPE
1 0.004122367 0.002003215
2 0.004246015 0.002030639
3 0.004174882 0.002016645
4 0.004151801 0.002013174
5 0.004264418 0.002042592
6 0.004191393 0.002019829
7 0.004126161 0.002004746
8 0.004174111 0.002019552
9 0.004181899 0.002018934
10 0.004146113 0.002008593
Rata-rata 0.004177916 0.00201779p
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Berdasarkan Tabel 4.11 diketahui bahwa nilai RMS#A d
MAPE untuk sepuluh kali percobaan menunjukkan nigaig cukup
stabil, yaitu dengan nilai rata-rata RMSE sebeda®418 dan nilai
rata-rata MAPE sebesar 0.0020. Nilai RMSE yan@sllkan dapat
dikatakan sangat kecil sehingga tingkat kebenaemanpalan pun
dapat dikatakan sangat baik. Begitu juga dengaai MAPE yang
dihasilkan dapat dikatakan sangat kecil. Pada bpbepenelitian
nilai MAPE ditunjukkan dalam bentuk persentase (Pdj apabila
nilai MAPE senilai 0,002 artinya kesalahan yangatlir sebanyak
0.2% terhadap data sebenarnya. Berdasarkan tikgkatahan yang
diperoleh menunjukkan bahwa sistem mampu meramalieaga
valuta asing dengan baik, dengan tingkat akura8g89

98



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Setelah melakukan penelitian maka dapat disimpulkan
bahwa :

1. Algoritma genetika dapat diterapkan pada jaringgearef
tiruan dengan baik, untuk meramalkan harga valsiaga
Algoritma genetika digunakan untuk mendapatkan bobo
jaringan syaraf tiruan yang paling optimal. Modeatingan
yang digunakan adalah 3-3-1, artinya terdiri dametiron
input, 3 neurontersembunyi dan @ieuron outputPengkodean
kromosom berupa susunan bobot pada jaringan syiewah
yang terdiri dari bobot V (bobot yang menghubungkearon
input dan neuron tersembunyi) dan bobot W (bobot yang
menghubungkaneurontersembunyi daneuron output)serta
bobot bias, sebanyak 16 gen. Setelah bobot jarisgaraf
didapat, bobot digunakan terhadap data uji untukginigung
peramalan harga valuta asing.

2. Tingkat kesalahan yang dihasilkan oleh jaringamadytruan
dengan pelatihan menggunakan algoritma genetikaatdap
dikatakan sangat kecil. Evaluasi kesalahan mendguna
RMSE dan MAPE. Nilai RMSE yang dihasilkan sebesar
0.00418 sedangkan nilai MAPE yang dihasilkan sebesa
0.0020 atau dalam persentase kesalahan sebesarHaRoi
menunjukkan bahwa tingkat akurasi yang dihasilkistes
sangat baik karena sangat mendekati nilai sebeaarny

3. Parameter-parameter genetika sangat bepengaruh pada
pelatihan bobot jaringan syaraf tiruan. Parametkuran
populasi dan jumlah generasi maksimal menunjuklammva
semakin banyak jumlah individu dalam satu populden
semakin banyak jumlah generasi maka niifiess yang
dihasilkan semakin baik. Untuk probabilitasossover pada
penelitian ini kurang memperngaruhi perubahan ritaess
dibandingkan dengan probabilitas mutasi. Pengaruh
probabilitas mutasi terhadap nifiinesssangat jelas terlihat.
Untuk probabilitas mutasi > 50% maka nifahessiya akan
menurun. Parameter genetika yang menghasilkan nilai
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kesalahan peramalan terkecil yaitu dengan menggumnak
ukuran populasi sebanyak 50 kromosom, jumlah genera
maksimal 10000, probabilitasrossover0.9 dan probabilitas
mutasi 0.3.

Saran
Untuk pengembangan lanjut penelitian ini maka agl@aebapa

saran yang dapat diberikan :

1.

100

Pada penelitian ini pengkodean kromosom berupansasu
bobot JST untuk peramalan, maka untuk penelitiEmggnya
diharapkan dapat menggunakan algoritma genetikaikunt
mengoptimalkan komponen jaringan syaraf tiruan yang
berbeda.

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah Hatga
valas harian, untuk penelitian selanjutnya dapatggenakan
interval data yang lain.

Banyaknya iterasi yang dibutuhkan untuk mendapatkbe
fithessterbaik pada pelatihan ini sangatlah besar y&it0QD
iterasi. Untuk penelitian selanjutnya dapat digamaknetode
lain pada pengkodean kromosom, proses mutasi atau
crossover sehingga dapat mencapfiness tertinggi tanpa
melakukan banyak iterasi.



LAMPIRAN

Data latih harga valuta asing USD terhadap GBP

No. Date Open High Low Close
1 2010.01.04 1.6111 1.6241 1.605y 1.6086
2 | 2010.01.05] 1.6084 1.6153 1.5965 1.5993
3 2010.01.06 1.5994 1.6066 1.594 1.6021
4 | 2010.01.07 1.602 1.6061 1.5899 1.5938
5 | 2010.01.08] 1.5937 1.611 1.5912 1.6023
6 2010.01.11 1.6066 1.6193 1.604y 1.6112
7 2010.01.12 1.6114 1.6194 1.6062 1.6165
8 2010.01.13 1.6164 1.6306 1.613b 1.6279
9 | 2010.01.14| 1.6278 1.6347 1.6249 1.6333
10 | 2010.01.15 1.6335 1.6354 1.621 1.6263
11 | 2010.01.18 1.626 1.6378 1.6249 1.6341
12 | 2010.01.19]  1.6343 1.6457 1.631f 1.636
13 | 2010.01.20 1.6361 1.6371 1.62483 1.629
14 | 2010.01.21  1.6289 1.631 1.6125 1.6191
15 | 2010.01.22 1.6192 1.6277 1.607 1.6106
16 | 2010.01.25  1.6099 1.6254 1.608B 1.6236
17 | 2010.01.26]  1.6237 1.6263 1.608J 1.6136
18 | 2010.01.27 1.614 1.6238 1.61 1.6162
19 | 2010.01.28  1.6165 1.6269 1.611f 1.6139
20 | 2010.01.29 1.614 1.6173 1.59738 1.5974
21 | 2010.02.01 1.5943 1.5972 1.5844 1.596
22 | 2010.02.02 1.5953 1.5989 1.5896 1.5966
23 | 2010.02.03 1.597 1.6063 1.587% 1.5886
24 | 2010.02.04 1.5889 1.5914 1.572) 1.5749
25 | 2010.02.05 1.5751 1.5772 1.555p 1.5634
26 | 2010.02.08/ 1.5586 1.5653 1.5528 1.5577
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27 | 2010.02.09 1.558 1.5742 1.5555 1.5715
28 | 2010.02.10 1.5714 1.5758 1.556p 1.5589
29 | 2010.02.11 1.5588 1.57272 1.5558 1.5709
30 | 2010.02.12 1.5706 1.5746 1.558p 1.5707
31 | 2010.02.15 1.5683 1.5726 1.5618 1.5664
32 | 2010.02.16 1.5665 1.58 1.5633 1.5795
33 | 2010.02.17 1.5797 1.5821 1.567 1.5676
34 | 2010.02.18 1.5675 1.5693 1.55 1.5531
35 | 2010.02.19 1.5532 1.55472 1.5341 1.5465
36 | 2010.02.22 1.5474 1.5514 1.542p 1.5474
37 | 2010.02.23 1.5478 1.5569 1.5388 1.5414
38 | 2010.02.24 1.5418 1.547 1.5379 1.5401
39 | 2010.02.25 1.54 1.5417 1.5186 1.5261
40 | 2010.02.26 1.526 1.5311 1.5146 1.5229
41 | 2010.03.01 1.5163 1.5197 1.4776 1.4982
42 | 2010.03.02 1.4983 1.4995 1.484y¢ 1.4965
43 | 2010.03.03 1.4969 1.5126 1.4951L 1.5091
44 | 2010.03.04 1.5095 1.513 1.4999 1.5025
45 | 2010.03.05 1.5028 1.516 1.4986 1.518

46 | 2010.03.08 1.5129 1.5199 1.5034 1.5067
47 | 2010.03.09 1.5068 1.5071 1.493p 1.4999
48 | 2010.03.10 1.5 1.5019 1.4876¢ 1.4975
49 | 2010.03.11 1.4976 1.5064 1.4948 1.50%9
50 | 2010.03.12 1.5058 1.5215 1.5028 1.5202
51 | 2010.03.15 1.5171 1.5201 1.501p 1.5049
52 | 2010.03.16 1.5053 1.5254 1.497 1.5235
53 | 2010.03.17 1.5236 1.5375 1.520p 1.5319
54 | 2010.03.18 1.532 1.5322 1.521] 1.5237
55 | 2010.03.19 1.5241 1.52572 1.498p 1.5006
56 | 2010.03.22 1.4998 1.5101 1.492p6 1.5096
57 | 2010.03.23 1.5095 1.5109 1.496p 1.5039




58 | 2010.03.24 1.504 1.5043 1.4856 1.48p
59 | 2010.03.25 1.4859 1.4999 1.4791 1.4805
60 | 2010.03.26 1.4808 1.49171 1.4798 1.489
61 | 2010.03.29 1.4917 1.5017 1.488p 1.498
62 | 2010.03.30 1.4983 1.512 1.496y 1.5065
63 | 2010.03.31 1.5066 1.5198 1.503) 1.5174
64 | 2010.04.01 1.5176 1.5297 1.516p 1.5284
65 | 2010.04.02 1.5289 1.5293 1.5175 1.53
66 | 2010.04.05 1.528 1.5313 1.521y 1.5289
67 | 2010.04.06 1.5288 1.5301 1.512p 1.5262
68 | 2010.04.07 1.526 1.528 1.5132 1.5233
69 | 2010.04.08 1.5231 1.5276 1.513p 1.5273
70 | 2010.04.09 1.5272 1.5391 1.5261 1.5371
71 | 2010.04.12 1.5457 1.5485 1.535p 1.5367
72 | 2010.04.13 1.5368 1.5449 1.533p 1.5379
73 | 2010.04.14 1.5374 1.549 1.5371 1.5465
74 | 2010.04.15 1.5466 1.55272 1.538p 1.5494
75 | 2010.04.16 1.5495 1.5505 1.535p 1.53%6
76 | 2010.04.19 1.5274 1.534 1.5191 1.5337
77 | 2010.04.20 1.5336 1.5433 1.5289 1.53%7
78 | 2010.04.21 1.5355 1.5439 1.5331L 1.5409
79 | 2010.04.22 1.5407 1.54772 1.534p 1.53q31
80 | 2010.04.23 1.5382 1.5403 1.5301 1.5382
81 | 2010.04.26 1.5394 1.5501 1.537) 1.5462
82 | 2010.04.27 1.5461 1.5489 1.5238 1.5261
83 | 2010.04.28 1.5263 1.5284 1.5121 1.5205
84 | 2010.04.29 1.5204 1.5341 1.514 1.5315
85 | 2010.04.30 1.5319 1.539 1.5258 1.5279
86 | 2010.05.03 1.5338 1.534 1.521 1.5245
87 | 2010.05.04 1.5244 1.5268 1.5094 1.5146
88 | 2010.05.05 1.5143 1.5166 1.506[L 1.5095
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89 | 2010.05.06 1.5094 1.5141 1.4704 1.4821
90 | 2010.05.07 1.482 1.4938 1.4479 1.4808
91 | 2010.05.10 1.4883 1.5058 1.476b 1.4846
92 | 2010.05.11 1.4848 1.5008 1.4725 1.49%8
93 | 2010.05.12 1.4957 1.5047 1.482p 1.4826
94 | 2010.05.13 1.4824 1.492 1.459y 1.4616
95 | 2010.05.14 1.4615 1.46472 1.449p 1.4543
96 | 2010.05.17 1.4508 1.4544 1.424p6 1.44j7

97 | 2010.05.18 1.4468 1.4514 1.4301L 1.4329
98 | 2010.05.19 1.4331 1.4445 1.4233 1.444

99 | 2010.05.20 1.4441 1.4461 1.4224 1.43%9
100 | 2010.05.21 1.4354 1.45 1.4318 1.4462
101 | 2010.05.24 1.4463 1.453 1.4354 1.4425
102 | 2010.05.25 1.4426 1.4427 1.426 1.4409
103 | 2010.05.26 1.4408 1.4444 1.4331 1.4384
104 | 2010.05.27 1.4386 1.4606 1.4366 1.4581
105 | 2010.05.28 1.458 1.4611 1.4434 1.44%7
106 | 2010.05.31 1.4417 1.4544 1.4404 1.4538
107 | 2010.06.01 1.4536 1.4719 1.4438 1.4651
108 | 2010.06.02 1.4648 1.4768 1.45538 1.465

109 | 2010.06.03 1.4651 1.4742 1.458pb 1.4612
110 | 2010.06.04 1.4607 1.4681 1.4451 1.44%2
111 | 2010.06.07 1.4408 1.4561 1.4386 1.4464
112 | 2010.06.08 1.4465 1.4527 1.4345 1.4467
113 | 2010.06.09 1.4465 1.4606 1.4394 1.4525
114 | 2010.06.10 1.4524 1.4715 1.4507 1.4711
115 | 2010.06.11 1.4712 1.4757 1.450p 1.4549
116 | 2010.06.14 1.457 1.48071 1.455 1.4742
117 | 2010.06.15 1.4743 1.4837 1.4683 1.4805
118 | 2010.06.16 1.4804 1.485¢ 1.4726 1.4731
119 | 2010.06.17 1.473 1.4838 1.464p 1.4823




120 | 2010.06.18 1.4824 1.488¢ 1.4771 1.4826
121 | 2010.06.21 1.4857 1.4936 1.4738 1.47%5
122 | 2010.06.22 1.4756 1.4857 1.4686 1.4814
123 | 2010.06.23 1.4815 1.497¢ 1.480p 1.495%8
124 | 2010.06.24 1.4957 1.5014 1.4918 1.4988
125 | 2010.06.25 1.4937 1.508 1.4859 1.5063
126 | 2010.06.28 1.5068 1.5129 1.5016 1.5102
127 | 2010.06.29 1.5104 1.5114 1.501p 1.5065
128 | 2010.06.30 1.506 1.5073 1.4931L 1.4941
129 | 2010.07.01 1.4943 1.5184 1.4873 1.5175
130 | 2010.07.02 1.5174 1.5228 1.5147 1.5194
131 | 2010.07.05 1.5203 1.5205 1.5089 1.5185
132 | 2010.07.06 1.5134 1.522¢ 1.5081 1.5148
133 | 2010.07.07 1.5149 1.5214 1.508 1.5186
134 | 2010.07.08 1.5187 1.524 1.510p 1.5166
135 | 2010.07.09 1.5165 1.5204 1.50% 1.5064
136 | 2010.07.12 1.5079 1.5085 1.4948 1.5081
137 | 2010.07.13 1.503 1.5191 1.4964 1.5175
138 | 2010.07.14 1.5176 1.5297 1.5171 1.5266
139 | 2010.07.15 1.5265 1.5471 1.5235 1.546
140 | 2010.07.16 1.5461 1.5463 1.5278 1.53

141 | 2010.07.19 1.5276 1.5351 1.520p 1.5228
142 | 2010.07.20 1.5227 1.5304 1.515p 1.5263
143 | 2010.07.21 1.5261 1.5335 1.5128 1.5161
144 | 2010.07.22 1.5162 1.5295 1.51% 1.52%8
145 | 2010.07.23 1.5259 1.5444 1.52501 1.542
146 | 2010.07.26 1.5418 1.5519 1.54009 1.549
147 | 2010.07.27| 1.5489 1.559¢ 1.5442 1.5592
148 | 2010.07.28 1.5594 1.5637 1.5546 1.5596
149 | 2010.07.29 1.5597 1.5661 1.5579 1.5611
150 | 2010.07.30 1.5612 1.5721 1.555p 1.5695
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151 | 2010.08.02 1.5711 1.5904 1.5698 1.5889
152 | 2010.08.03 1.5888 1.597 1.586¢4 1.59%4
153 | 2010.08.04 1.5953 1.5966 1.5858 1.5886
154 | 2010.08.05 1.5887 1.5927% 1.582p 1.5898
155 | 2010.08.06 1.59 1.6 1.5842 1.5943
156 | 2010.08.09 1.5967 1.599¢ 1.5898 1.5893
157 | 2010.08.10 1.5894 1.5911 1.571p 1.58%4
158 | 2010.08.11 1.5853 1.5864 1.5631 1.56/6
159 | 2010.08.12 1.5659 1.571% 1.5564 1.558
160 | 2010.08.13 1.5579 1.5681 1.5568 1.5594
161 | 2010.08.16 1.5611 1.570% 1.5537 1.5665
162 | 2010.08.17 1.5664 1.569¢ 1.5554 1.5588
163 | 2010.08.18 1.559 1.569 1.55 1.5595
164 | 2010.08.19 1.5596 1.5674 1.5511 1.5602
165 | 2010.08.20 1.5604 1.5604 1.5466 1.5539
166 | 2010.08.23 1.5538 1.5621 1.550p 1.5514
167 | 2010.08.24 1.5515 1.5517% 1.5375 1.539
168 | 2010.08.25 1.5392 1.5464 1.5386 1.5457
169 | 2010.08.26 1.5456 1.5597 1.5456 1.5528
170 | 2010.08.27 1.5527 1.5544 1.5441 1.5528
171 | 2010.08.30 1.5529 1.5575 1.5456 1.5461
172 | 2010.08.31 1.546 1.5474 1.532p 1.5347
173 | 2010.09.01 1.5348 1.5491 1.5336 1.5453
174 | 2010.09.02 1.5454 1.5459 1.535 1.5401
175 | 2010.09.03 1.54 1.5467 1.5388 1.5451
176 | 2010.09.06 1.5429 1.548¢ 1.5345 1.5391
177 | 2010.09.07 1.5392 1.5424 1.5296 1.5355
178 | 2010.09.08 1.5356 1.553% 1.5337 1.5468
179 | 2010.09.09 1.547 1.5471 1.537p 1.5428
180 | 2010.09.10 1.5429 1.5466 1.5345 1.535%6
181 | 2010.09.13 1.5358 1.5487% 1.5354 1.5428




182 | 2010.09.14 1.5426 1.5591 1.5347 1.5587
183 | 2010.09.15 1.5538 1.5651 1.5448 1.5621
184 | 2010.09.16 1.5622 1.5648 1.5538 1.5623
185 | 2010.09.17 1.5624 1.5728 1.5595 1.563
186 | 2010.09.20 1.5651 1.5685 1.5527 1.5544
187 | 2010.09.21 1.5543 1.5643 1.550p 1.5621
188 | 2010.09.22 1.562 1.5715 1.560(L 1.5663
189 | 2010.09.23 1.5662 1.5741 1.561 1.5682
190 | 2010.09.24 1.5683 1.5847 1.5641 1.5819
191 | 2010.09.27 1.582 1.5866 1.578p 1.5826
192 | 2010.09.28 1.5827 1.5894 1.5718 1.58

193 | 2010.09.29 1.5801 1.5874 1.5761 1.5786
194 | 2010.09.30 1.579 1.5927 1.5669 1.5717
195 | 2010.10.01 1.5719 1.5872 1.5708 1.5819
196 | 2010.10.04 1.5799 1.5864 1.5751 1.5827
197 | 2010.10.05 1.5828 1.5933 1.5751 1.5889
198 | 2010.10.06 1.5888 1.593¢ 1.583p 1.5891
199 | 2010.10.07 1.5889 1.6019 1.5826 1.5876
200 | 2010.10.08 1.5875 1.5965 1.582p 1.596
201 | 2010.10.11 1.5951 1.596% 1.587 1.5884
202 | 2010.10.12 1.5883 1.592 1.575) 1.581

203 | 2010.10.13 1.5811 1.590¢ 1.5776 1.5896
204 | 2010.10.14 1.5895 1.6066 1.5888 1.6011
205 | 2010.10.15 1.601 1.6106 1.597 1.59p

206 | 2010.10.18 1.5977 1.6003 1.5836 1.5876
207 | 2010.10.19 1.5875 1.5946 1.5679 1.5705
208 | 2010.10.20 1.5706 1.5877 1.5658 1.5846
209 | 2010.10.21 1.5847 1.5848 1.5685 1.5703
210 | 2010.10.22 1.5704 1.5744 1.5651 1.5682
211 | 2010.10.25 1.568 1.5772 1.5668 1.5721
212 | 2010.10.26 1.572 1.5895 1.569 1.5844
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213 | 2010.10.27 1.5842 1.5864 1.5728 1.5765
214 | 2010.10.28 1.5766 1.5977 1.5759 1.5946
215 | 2010.10.29 1.5944 1.6044 1.587p 1.604
216 | 2010.11.01 1.6048 1.6091 1.5998 1.60387
217 | 2010.11.02 1.6038 1.6087 1.5968 1.6043
218 | 2010.11.03 1.6042 1.6161 1.6009 1.6081
219 | 2010.11.04 1.6082 1.6299 1.6078 1.6263
220 | 2010.11.05 1.6266 1.6294 1.616b6 1.6182
221 | 2010.11.08 1.6196 1.6213 1.6108 1.6139
222 | 2010.11.09 1.6137 1.6183 1.595 1.5983
223 | 2010.11.10 1.5981 1.6134 1.59¢ 1.61p
224 | 2010.11.11 1.6119 1.6179 1.6081 1.6121
225 | 2010.11.12 1.6122 1.6183 1.5985 1.6114
226 | 2010.11.15 1.6147 1.6153 1.6041 1.6051
227 | 2010.11.16 1.6052 1.608¢6 1.5839 1.5884
228 | 2010.11.17 1.5885 1.5944 1.5858 1.5906
229 | 2010.11.18 1.5905 1.6055 1.588J7 1.604
230 | 2010.11.19 1.6039 1.6094 1.5936 1.5978
231 | 2010.11.22 1.5979 1.6083 1.5897 1.59%54
232 | 2010.11.23 1.5955 1.5964 1.5757 1.5776
233 | 2010.11.24 1.5775 1.5837% 1.574 1.5769
234 | 2010.11.25 1.5771 1.5793 1.5725 1.57%9
235 | 2010.11.26 1.576 1.5771 1.5574 1.5589
236 | 2010.11.29 1.5593 1.564¢ 1.5527 1.5573
237 | 2010.11.30 1.5572 1.5594 1.5483 1.5561
238 | 2010.12.01 1.5563 1.5647 1.5546 1.5622
239 | 2010.12.02 1.5622 1.5667 1.5511 1.5599
240 | 2010.12.03 1.56 1.5787 1.558 1.5714
241 | 2010.12.06 1.576 1.5774 1.565p 1.5713
242 | 2010.12.07 1.5714 1.582% 1.570p 1.57%7
243 | 2010.12.08 1.5756 1.5836 1.5668 1.5803




Data

244 | 2010.12.09  1.5802 1.584 1.571 1.5768
245| 2010.12.10  1.5769 1.5862 1.5747 1.5
246 | 2010.12.13  1.5799 1.5897 1.5718 1.5862
247 | 2010.12.14  1.586 1.591 1.5738 15713
248 | 2010.12.15 1.5774 1.5774 1.553 1.5543
249 | 2010.12.16  1.5544 1.5634 1.554 1.5632
250 | 2010.12.17,  1.5631 1.5644 1.5454 1.5532
251 | 2010.12.20  1.5515 1.5574 1.5475 1.551
252 | 2010.12.21) 1.5511 1.5567 1.5435 1.5468
253 | 2010.12.22  1.5469 1.5493 1.53565 1.5383
254 | 2010.12.23  1.5385 1.5437 1.5373 1.5427
255 | 2010.12.24  1.5426 1.5475 1.5415 1.5445
256 | 2010.12.27  1.5441 1.5456 1.5360 1.542
257 | 2010.12.28  1.5419 1.5511 1.5344 1.5367
258 | 2010.12.29  1.5365 1.5517 1.5349 1.5498
259 | 2010.12.30  1.5499 1.5534 1.5366 1.5424
260 | 2010.12.31  1.5425 1.5664 1.5419 1.5586
uji harga valuta asing USD terhadap GBP
No. Date Open High Low Close
1 | 2011.01.03 1.5556 1.5562 1.5431 1.5482
2 | 2011.01.04 1.5484 1.5649 1.5449 1.5588
3 | 2011.01.0§ 1.5589 1.5627 1.5449 1.55014
4 | 2011.01.0§4 1.5513 1.5564 1.5448 1.54j72
5 | 2011.01.07 1.5467 1.5578 1.5404 1.5545
6 | 2011.01.10 1.5522 1.5599 1.5471 1.55p7
7 | 2011.01.11 1.5568 1.5636 1.5509 1.5585
8 | 2011.01.12 1.5594 1.577Y 1.5579 1.5761
9 | 2011.01.13 1.576 1.588 1.5715 1.5885
10 | 2011.01.214 1.5834 1.5885 1.5805 1.5866
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11 | 2011.01.17 1.5862 1.5951 1.5831 1.5883
12 | 2011.01.18§ 1.5884 1.6056 1.5871 1.5966
13 | 2011.01.19 1.5957 1.603y 1.5944 1.59P5
14 | 2011.01.29 1.5993 1.6009 1.5834 1.5805
15 | 2011.01.21 1.5896 1.601Yy 1.5866 1.59P9
16 | 2011.01.24 1.6001 1.6013 1.5919 1.5985
17 | 2011.01.25 1.5987 1.6016 1.575 1.58(15
18 | 2011.01.26 1.5814 1.5936 1.5769 1.5983
19 | 2011.01.27  1.5934 1.599 1.5878 1.59p7
20 | 2011.01.28 1.5926 1.5965 1.5824 1.5861
21 | 2011.01.31 1.585 1.6048 1.582 1.6014
22 | 2011.02.034 1.6015 1.6165 1.6011 1.6143
23 | 2011.02.02 1.6142 1.623 1.6129 1.619
24 | 2011.02.03 1.6191 1.627y 1.6121 1.6135
25 | 2011.02.04 1.6134 1.6171 1.6036 1.6109
26 | 2011.02.01 1.6098 1.6184 1.6088 1.6108
27 | 2011.02.08 1.6109 1.6162 1.6027 1.6068
28 | 2011.02.09 1.6067 1.6124 1.6032 1.6102
29 | 2011.02.1Q 1.61 1.6137 1.6011 1.6096
30 | 2011.02.11 1.6097 1.6112 1.5962 1.6006
31 | 2011.02.14 1.5986 1.6074 1.5978 1.6034
32 | 2011.02.1 1.6033 1.6172 1.6008 1.61p7
33 | 2011.02.1§ 1.6126 1.618y 1.5988 1.6004
34 | 2011.02.17 1.6095 1.6186 1.60717 1.6173
35 | 2011.02.1§ 1.6172 1.6262 1.6151 1.6251
36 | 2011.02.21 1.625 1.6258 1.6203 1.62p5
37 | 2011.02.22 1.6224 1.6234 1.6102 1.61385
38 | 2011.02.23 1.6136 1.6274 1.6132 1.6209
39 | 2011.02.24 1.6208 1.6254 1.6083 1.6134
40 | 2011.02.28 1.6135 1.616 1.608 1.6116
41 | 2011.02.28§ 1.6112 1.6272 1.6067 1.6251
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