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ABSTRAK

David Bernhard, Prediksi Harga Saham menggunakan Metode Backpropagation
dengan Optimasi Ant Colony Optimization

Pembimbing: Muhammad Tanzil Furqon, S.Kom, M.CompSc dan Drs. Muh Arif
Rahman, M.Kom

Saham merupakan tanda kontribusi penanaman modal seseorang atau pihak
terhadap suatu perusahaan atau perseroan terbatas. Pergerakan harga saham
berpengaruh terhadap keuntungan dan kerugian yang akan diperoleh investor.
Kendalanya, harga saham dapat berubah dalam setiap menit pada hari kerja.
Dibutuhkan metode yang mampu memprediksi harga saham dengan akurat dan
konsisten, sehingga dapat meminimalkan risiko investasi saham. Disamping
kelebihannya, BPNN memiliki kekurangan, seperti lambatnya waktu konvergensi,
mudah konvergen ke titik minimum lokal, dan buruknya kemampuan generalisasi.
ACO memiliki kelebihan dalam komputasi terdistribusi, umpan balik positif, dan
sifat metaheuristik yang dapat memperbaiki kelemahan BPNN. Oleh karena itu,
penelitian ini menerapkan ACO-BPNN untuk memprediksi harga saham. Penelitian
ini menggunakan data time series harga saham Bank Rakyat Indonesia (Persero)
Tbk. periode 1 Januari 2018 sampai 31 Desember 2018. ACO berfungsi untuk
mengoptimalkan kombinasi nilai learning rate, momentum, dan jumlah hidden
node bagi fase pelatihan BPNN. Lalu bobot, threshold, dan jumlah hidden node dari
fase pelatihan digunakan untuk memprediksi harga saham harian pada suatu
periode. Diperoleh kombinasi nilai parameter ACO terbaik, yaitu tetapan siklus
semut sebesar 0,8, tetapan pengendali intensitas feromon sebesar 0,1, tetapan
pengendali visibilitas sebesar 0,1, tetapan penguapan feromon lokal sebesar 0,5,
tetapan penguapan feromon global sebesar 0,1, jumlah semut 5, dan jumlah
iterasi 7. Kombinasi tersebut menghasilkan rata-rata MAPE 1,745, sedangkan
BPNN hanya mencapai 3,024.

Kata kunci: prediksi, harga saham, optimasi, ant colony optimization,
backpropagation, ACO-BPNN



ABSTRACT

David Bernhard, Stock Prices Prediction using the Backpropagation Method with
Optimization of Ant Colony Optimization

Supervisors: Muhammad Tanzil Furgon, S.Kom, M.CompSc and Drs. Muh Arif
Rahman, M.Kom

Stocks are a sign of a person's or party's investment contribution to a company
or limited liability company. Movement of stock prices affects the profits and losses
that will be obtained by the investor. The obstacle is stock prices can change in
every minute on weekdays. It takes a method that is able to predict stock prices
accurately and consistently, so that it can minimize the risk of stock investment.
Besides its advantages, BPNN has shortcoming, such as slow convergence time,
easy convergence to local minimum points, and poor generalization capabilities.
ACO has advantages in distributed computing, positive feedback, and
metaheuristic properties that can improve the weaknesses of BPNN. Therefore, this
study applies ACO-BPNN to predict stock prices. This study uses time series data
from the stock price of Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. period 1 January 2018
until 31 December 2018. ACO serves to optimize the value combination of learning
rate, momentum, and number of hidden nodes for BPNN training phase. Then
weights, thresholds, and number of hidden nodes from the training phase are used
to predict daily stock prices for a period. Best combination of ACO parameter
values was obtained, namely the ant cycle constant worth 0.8, the control constant
of pheromone intensity worth 0.1, the visibility control constant worth 0.1, the
local pheromone evaporation constant worth 0.5, global pheromone evaporation
constant worth 0.1, number of ants 5 and number of iterations 7. That
combination produces an average of MAPE 1,745, while BPNN only reached 3,024.

Keywords: prediction, stock prices, optimization, ant colony optimization,
backpropagation, ACO-BPNN
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BAB 1 PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Saham merupakan tanda kontribusi penanaman modal seseorang atau pihak
terhadap suatu perusahaan atau perseroan terbatas. Investasi saham memiliki
peran dalam menambah devisa negara, pemerataan pendapatan, hingga
terciptanya lapangan kerja baru. Investor saham dapat meraih 2 jenis keuntungan,
antara lain dividen dan capital gain. Capital gain didapatkan saat investor menjual
saham lebih mahal dari harga beli, jika sebaliknya, maka capital loss yang
didapatkan. Sehingga investor perlu mengetahui bilamana waktunya membeli
atau menjual saham, agar terhindar dari capital loss hingga risiko likuiditas.
Kendalanya, harga saham dapat berubah dalam setiap menit pada hari kerja.
Dibutuhkan metode yang optimal dalam melakukan prediksi harga saham
berdasarkan data historis yang tersedia.

Terdapat berbagai penelitan dalam melakukan prediksi harga saham
menggunakan metode yang bervariasi, salah satunya adalah Backpropagation
Neural Network (BPNN). Performa metode tersebut dalam melakukan prediksi
harga saham Tata Power Co Ltd memiliki akurasi 91,52%. Akurasi tersebut lebih
baik daripada Moving Average Convergence Divergence (MACD) dan Moving
Average (MA) yang hanya mencapai 54,17% dan 33,33% (Khan, Bandopadhyaya,
& Sharma, 2008). Selain itu, dalam peramalan kebutuhan energi listrik Indonesia
hingga tahun 2022, MAPE dari BPNN 2,8027% dan logika fuzzy 8,2413%
(Nurkholiq, Sukmadi, & Nugroho, 2014). Hasil ini disebabkan oleh kelebihan BPNN
dalam hal pembelajaran adaptif, swa-organisme dan toleransi kesalahan (Wang,
et al., 2010). Namun, metode tersebut memiliki beberapa kekurangan seperti
lambatnya waktu konvergensi, mudah konvergen ke titik minimum lokal, dan
buruknya kemampuan generalisasi (Cao, et al., 2008). Sehingga diperlukan
algoritma optimasi yang mampu mengatasi kelemahan tersebut.

Ant Colony Optimization (ACO) telah meraih performa baik dalam pemecahan
traveling salesman problem (TSP) dan masalah optimasi lainnya. Keunggulan
metode ini terletak pada komputasi terdistribusi, umpan balik positif, dan sifat
metaheuristik yang dapat memperbaiki kelemahan dari BPNN (Wang, et al., 2010).
Metode tersebut memiliki efisiensi tertinggi dibandingkan dengan GA dan PSO
untuk mengoptimalkan tata letak fasilitas konstruksi. Lalu mengenai efektifitas
dan konsistensi, ketiga metode memiliki kualitas yang sama (Adrian, Utamima, &
Wang, 2014). Metode tersebut juga cocok untuk komputasi yang besar dan/atau
kompleks, masalah yang membutuhkan solusi berkualitas tinggi, dan mudah
dihibridakan (Haroun, Jamal, & Hicham, 2015). Oleh karena itu, ACO dipilih untuk
mengoptimalkan BPNN.

Kombinasi ACO dan BPNN telah digunakan untuk penelitian optimasi
identifikasi kecepatan motor dalam kontrol torsi langsung (DTC). Penelitian ini
menggunakan 2000 data sampel dan metode tersebut berhasil mencapai nilai
error 0,0049 setelah melakukan 536 iterasi. Sebaliknya, BPNN mencapai nilai error
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0,3986 setelah melakukan 2000 iterasi (Cao, et al., 2008). Melalui kemampuan
algoritma swarm dalam meningkatkan akurasi prediksi sekelompok trader,
diperlukan penelitian untuk memvalidasi manfaat algoritma tersebut di bidang
keuangan. Tentunya menggunakan algoritma swarm yang disesuaikan dengan
masalah yang ada (Rosenberg, Pescetelli, & Willcox, 2017). Pada penelitian ini,
ACO berfungsi untuk mengoptimalkan nilai parameter learning rate, momentum,
dan jumlah hidden node milik BPNN. Dengan demikian, diharapkan ACO dapat
meningkatkan performa BPNN yang telah memiliki koreksi bobot dan threshold
berdasarkan nilai error. Kemudian kedua metode digunakan untuk memprediksi
harga saham Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk.

1.2 Rumusan Masalah
Penelitian ini memiliki permasalahan yang akan diselesaikan yaitu:

1. Bagaimana menghasilkan MAPE terbaik dari metode ACO-BPNN dalam
melakukan prediksi harga saham?

2. Bagaimana pengaruh ACO dalam menurunkan MAPE BPNN untuk melakukan
prediksi harga saham?

1.3 Tujuan
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini antara lain:

1. Menghasilkan MAPE terbaik dari metode ACO-BPNN dalam melakukan
prediksi harga saham

2. Mengetahui pengaruh ACO dalam menurunkan MAPE BPNN untuk melakukan
prediksi harga saham

1.4 Manfaat
Adapun manfaat yang dihasilkan dari penelitian ini meliputi:

1. Memberikan informasi mengenai harga saham di masa yang akan datang,
sehingga membantu investor dalam menentukan waktu menjual maupun
membeli saham

2. Memberikan prediksi yang optimal dalam hal ketelitian dan konsistensi,
sehingga mampu meminimalkan risiko kerugian investasi saham, bahkan saat
perubahan harga fluktuatif

3. Memberikan alternatif baru bagi para investor dalam melakukan prediksi
harga saham pada masa yang akan datang

1.5 Batasan Masalah

Terdapat batasan dalam ruang lingkup masalah penelitian sebagai berikut:

1. Datayangdigunakan untuk pelatihan dan pengujian dalam penelitan ini adalah
data harga saham milik Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbhk. pada periode 1
Januari 2018 sampai 31 Desember 2018



2. Data pelatihan merupakan harga saham yang merupakan close price pada
empat bulan berurutan dengan data pengujian close price pada satu bulan
berikutnya

3. Parameter Backpropagation Neural Network yang dioptimasi adalah learning
rate, momentum, dan jumlah hidden node

4. Pengujian dilakukan menggunakan evaluasi MAPE

5. Periode prediksi harga saham yang mencakup 1 bulan berikutnya tersusun dari
hasil prediksi close price harian

1.6 Sistematika Pembahasan

Bagian ini menjelaskan struktur penulisan dari bab pendahuluan hingga bab
penutup. Dengan demikian, diharapkan dapat membantu pembaca untuk
memahami sistematika pembahasan pada laporan penelitian ini.

BAB 1 PENDAHULUAN

Menjelaskan latar belakang, rumusan masalah, tujuan, manfaat,
dan batasan masalah penelitian ini. Kemudian tentunya penjelasan
mengenai sistematika pemabahasan laporan penelitian.

BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN

Menguraikan kajian pustaka dan beberapa landasan teori, seperti
saham, fungsi aktivasi sigmoid biner, BPNN, ACO, min-max
normalization, MAPE, dan ACO-BPNN.

BAB 3 METODOLOGI

Menjelaskan metodologi yang digunakan guna mencapai tujuan
penelitian. Metodologi tersusun dari studi literatur, pengumpulan
data, penggunaan perangkat, perancangan, implementasi,
pengujian dan analisis, serta penarikan kesimpulan.

BAB 4 PERANCANGAN

Memaparkan  definisi masalah, perancangan algoritma,
perhitungan manual, perancangan antarmuka, dan perancangan
pengujian sebagai pedoman untuk pengerjaan bab selanjutnya.

BAB 5 IMPLEMENTASI

Menyatakan implementasi algoritma ACO-BPNN dalam kode
program dan menampilkan implementasi antarmukanya.

BAB 6 PENGUIJIAN DAN ANALISIS

Memperlihatkan dan menganalisis hasil pengujian guna menjawab
rumusan masalah penelitian. Pengujian dilakukan dua kali, yaitu
pengujian parameter ACO dan pengujian ACO-BPNN dan BPNN.



BAB 7 PENUTUP

Pada bagian akhir, seluruh hasil penelitian diringkas berdasarkan
rumusan masalah penelitian guna menjawabnya. Kemudian
disampaikan saran peneliti untuk perbaikan dan pengembangan
penelitian selanjutnya.



BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN

Dalam melakukan penelitian dibutuhkan landasan teori dan kajian pustaka
sebagai  referensi, sehingga setiap teori yang dipakai dapat
dipertanggungjawabkan.

2.1 Kajian Pustaka

Penelitian ini dilakukan berdasarkan referensi dari penelitian sebelumnya yang
memiliki persamaan. Persamaan-persamaan tersebut menjadi kerangka teoritik
pada penelitian berjudul “Prediksi Harga Saham menggunakan Metode
Backpropagation dengan Optimasi Ant Colony Optimization” ini. Selain persamaan
tentunya penelitian ini memiliki perbedaan dari penelitian sebelumnya, sehingga
keunikan penelitian ini tetap terjaga. Perbedaan tersebut juga membuktikan
bahwa penelitian ini tidak menjiplak penelitian sebelumnya. Persamaan dan
perbedaan penelitian ini dibandingkan penelitian sebelumnya secara lengkap
dapat dilihat pada Tabel 2.1.

Salah satu penelitian prediksi harga saham yang telah dilakukan terdapat pada
Konferensi Nasional Sistem dan Informatika di Bali tahun 2008. Penelitian tersebut
menggunakan data yang berasal dari Bursa Efek Surabaya. Arsitektur JST pada
penelitian ini menggunakan 1 input layer, 1 hidden layer, dan 1 output layer.
Konfigurasi parameter terbaik untuk pelatihan menghasilkan jumlah hidden node
50, learning rate 0,95, nilai momentum 0,95, dan toleransi MAPE 3,97%. Dengan
tahun 1998 sebagai data pelatihan dan tahun 1999 sebagai data uji, BPNN berhasil
mencapai nilai MAPE terkecil. Masing-masing MAPE dari BPNN, SMA, WMA, EMA,
MACD, dan StochRSI adalah 2,7%, 9,45%, 18,32%, 12,03%, 12,03%, dan 9,04%
(Setiawan, 2008). Berikutnya penelitian mengenai prediksi harga saham Tata
Power Co Ltd menggunakan data pada periode 1 Januari 2004 sampai 29
Desember 2006. Arsitektur BPNN penelitian tersebut tediri dari 2 node input layer,
2 node hidden layer, dan 1 node output layer. Dengan harga saham periode 2
Januari 2007 sampai 30 Maret 2007 sebagai data uji, BPNN memiliki tingkat
akurasi 91,52%. Sedangkan MACD dan MA memiliki akurasi masing-masing
54,17% dan 33,33% (Khan, Bandopadhyaya, & Sharma, 2008).

Selain untuk melakukan prediksi harga saham, BPNN juga dipakai dalam
memprediksi kebutuhan listrik jangka panjang di Indonesia. Penelitian ini
menggunakan data time series 2004 sampai 2012 sebagai data pelatihan.
Arsitekturnya terdiri dari 1 input layer, 2 hidden layer, dan 1 output layer. Terdapat
9 node input yang terdiri dari pelanggan PLN jenis rumah tangga, pelanggan PLN
jenis industri, pelanggan PLN jenis bisnis, pelanggan PLN jenis sosial, pelanggan
PLN jenis gedung kantor pemerintah, pelanggan PLN jenis penerangan jalan
umum, jumlah penduduk/populasi, rasio elektrifikasi, dan pertumbuhan ekonomi.
BPNN memprediksi 242.120 Gwh dan Logika Fuzzy memprediksi 215.203 Gwh
untuk kebutuhan listrik tahun 2022. Dalam melakukan prediksi untuk tahun 2013
sampai 2022, hasil nilai error rata-rata BPNN sebesar 2,8027% dan Logika Fuzzy
sebesar 8,2413% (Nurkholig, Sukmadi, & Nugroho, 2014).
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ACO sendiri pernah digunakan dalam penelitian yang bertujuan untuk
mengoptimalkan penempatan dan tata letak fasilitas di area konstruksi demi
meningkatkan efisiensi, produktivitas, dan keselamatan kerja. Tiga metode
metaheuristik dipakai untuk meminimalkan biaya konstruksi dan biaya interaktif
yang disebabkan oleh tata letak fasilitas di area konstruksi. Teknik craziness
concept, cross-mutate, dan scramble mutation digunakan untuk meningkatkan
keragaman solusi dan menjaga agoritma terjebak pada /ocal optima. Parameter
optimal dari setiap algoritma ditentukan melalui design of experiment approach
(DOE). Terdapat dua studi kasus yang digunakan untuk membandingkan
efektifitas, efisiensi, dan konsistensi ketiga algoritma menggunakan one way
ANOVA test. Data yang digunakan berasal dari jurnal American Society of Civil
Engineering. Dalam hal efektifitas dan konsistensi, GA, PSO, dan ACO memiliki
performa yang sama. Namun, dalam hal efisiensi, ACO memiliki waktu konvergensi
tercepat diikuti GA lalu PSO (Adrian, Utamima, & Wang, 2014).

Metode ACO-BPNN telah diimplementasikan dalam salah satu penelitian pada
kongres dunia mengenai kontrol cerdas dan otomatisasi di Chongqing, China.
Penelitian ini memperkenalkan pemeringkatan bobot pada algoritma ACO dasar,
modifikasi ACO lalu digunakan untuk mengoptimasi bobot dan threshold dari
BPNN. Pada fase pelatihan BPNN, ACOrw dapat mengatasi kekurangan BPNN
dalam hal mudah jatuh di /local optima dan mempercepat waktu konvergensi.
Kemudian metode ACOrw-BP digunakan untuk mengidentifikasi kecepatan motor
dalam kontrol torsi langsung (DTC). Dalam pelatihan BPNN, nilai error dapat
dikendalikan lewat jumlah node dalam hidden layer. Paramater BPNN yang
dipakai, antara lain 30 node hidden layer, learning rate sebesar 0,5, momentum
sebesar 0,2, dan toleransi kesalahan minimum 0,005. Dengan 2000 data latih,
waktu iterasi dan nilai error BPNN 2000 kali dan 0,3986, ACO-BPNN 536 dan
0,0049, serta ACOrw-BPNN 129 dan 0,0048 (Cao, et al., 2008).

Tabel 2.1 Kajian pustaka

No. Penulis Objek Metode Hasil
1 Li Wang, Kadar silikon Ant Colony Perbandingan
Dong-qing dalam logam Algorithm, akurasi dan error
Wang, Jia-jun panas | Backpropagation | antara ACA-BPNN
Zhu, Xiang dengan ACA serta
Zhao parameter optimal
dari ACA
2 Asif Ullah Harga saham | Moving Average, Perbandingan
Khan, T. K. | Tata Power Co | Moving Average | akurasi antara MA,
Bandopadhya Ltd Convergence | MACD, BPNN, dan
ya, Sudhir Divergence, GA-BPNN
Sharma Backpropagation
, Genetic
Algorithm-
Backpropagation




Wahyudi Harga saham | Backpropagation | Parameter optimal
Setiawan yang tercatat | , Simple Moving BPNN dan
pada Bursa Average, perbandingan
Efek Surabaya Weighted MAPE antara
Moving Average, BPNN, SMA,
Exponential WMA, EMA,
Moving Average, MACD, dan
Moving Average StochRSI
Convergence
Divergence,
StochRSI
Nahar Kebutuhan Logika Fuzzy, Perbandingan
Nurkholiq, energi listrik | Backpropagation | error antara Logika
Tejo Sukamdi, | jangka panjang Fuzzy dan BPNN
Agung Indonesia
Nugroho
Angelia Tata letak Genetic Perbandingan
Melani | fasilitas di area Algorithm, efektifitas,
Adrian, konstruksi Particle Swarm efesiensi, dan
Amalia Optimization, | konsistensi antara
Utamina, Ant Colony GA, PSO, ACO
Kung-Jeng Optimization
Wang
Louis | Tren mingguan Individual, Perbandingan
Rosenberg, | SPX, GLD, GDX, Crowd, Swarm akurasi prediksi
Niccolo Crude Oil | Based Prediction ketiga metode
Pescetelli, serta signifikansi
Gregg Willcox pemakaian
metode Crowd
dan Swarm
Sabry Ahmed Travelling Genetic Perbandingan
Haroun, salesman Algorithm, Ant jarak, error rate,
Benhra Jamal, problem Colony | dan waktu tempuh
El Hassani Optimization | antara GA dengan
Hicham ACO
Chengzhi Cao, Kecepatan Ant Colony Perbandingan
Yifan Wang, motor dalam Optimization, efesiensi iterasi
Lichao lJia, kontrol torsi | Backpropagation dan nilai error
Yang Liu | langsung (DTC) antara BPNN,

ACO-BPNN, dan
ACOrw-BPNN




9 Penulis Harga saham Ant Colony Parameter dan
Bank Rakyat Optimization, MAPE optimal

Indonesia | Backpropagation ACO-BPNN serta

(Persero) Tbk. perbandingan

MAPE dengan

BPNN

2.2 Saham

Saham merupakan surat berharga sebagai tanda kepemilikan seseorang atau
badan atas suatu perusahaan. Pembelian saham atau berinvestasi saham
mempunyai arti membeli sebagian kepemilikan atas perusahaan tersebut. Porsi
kepemilikan ditentukan oleh besarnya nilai modal yang ditanamkan di perusahaan
tersebut. Saham sebagai produk investasi mempunyai keunggulan yaitu, likuiditas
tinggi, tanpa pajak rutin, tanpa biaya perawatan, dan informasi harga secara real-
time. Dalam melakukan investasi saham terdapat beberapa keuntungan yang
dapat diraih yaitu:

1. Dividen

Dividen adalah keuntungan yang dibagikan sebuah perusahaan kepada para
pemegang sahamnya berdasarkan banyaknya saham yang dimiliki.

2. Capital Gain

Capital Gain adalah keuntungan yang didapat investor saat harga jual saham
lebih mahal daripada harga saat membeli saham.

Selain keuntungan di atas, investasi saham juga memiliki risiko kerugian antara
lain:

1. Capital Loss

Capital Loss adalah kebalikan dari Capital Gain, yaitu saat harga jual saham
lebih murah daripada harga saat membeli saham.

2. Risiko Likuiditas

Risiko Likuiditas adalah kerugian yang dimiliki investor ketika perusahan
dimana ia berinvestasi mengalami kebangkrutan atau dibubarkan. Sehingga
aset investor akan dapat dikembalikan setelah perusahaan menyelesaikan
seluruh kewajibannya.

Pergerakan harga saham yang dapat berubah sewaktu-waktu menjadi salah
satu penyebab keuntungan dan kerugian investor. Terdapat 3 macam pergerakan
harga saham antara lain:

1. Bullish, yaitu kondisi dimana harga saham mengalami kenaikan dari waktu ke
waktu

2. Bearish, yaitu kondisi dimana harga saham mengalami penurunan dari waktu
ke waktu



3. Sideways, yaitu kondisi dimana harga saham mengalami kenaikan dan
penurunan yang sepadan dari waktu ke waktu. Pergerakan ini mencerminkan
perubahan harga yang stabil karena membentuk pola grafik mendatar

2.2.1 Prediksi Harga Saham

Prediksi harga saham merupakan kegiatan menganalisa faktor-faktor yang
mempengaruhi pergerakan harga saham di masa yang akan datang. Terdapat 2
teknik analisis dalam melakukan prediksi harga saham, yaitu analisis fundamental
dan analisis teknikal. Analisis teknikal meperhatikan pergerakan harga saham dari
waktu ke waktu. Asumsi dalam analisis ini adalah harga suatu saham hanya
ditentukan oleh elastisitas penawaran dan permintaan atas saham tersebut
(WBBA, & Pratomo, 2013). Dalam perkembangannya para analis teknikal modern
membuat grafik batang yang dapat menampilkan open price, high price, low price,
dan close price. Sebaliknya, analisis fundamental mengidentifikasi apakah harga
saham lebih murah atau lebih mahal dibandingkan harga yang seharusnya pada
suatu waktu tertentu. Analisis ini mementukan apakah harga saham sudah
mencerminkan nilai intrinsiknya atau belum (Halim, 2005, p.21 disitasi dalam
WBBA, & Pratomo, 2013).

2.3 Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner

Fungsi aktivasi merupakan node yang ditambahkan untuk memproses lebih
lanjut hasil penjumlahan dari layer sebelumnya. Ada beberapa jenis fungsi
aktivasi, antara lain logsig, tansig, dan purelin. Penelitian ini memakai fungsi
aktivasi logsig, yaitu fungsi aktivasi sigmoid biner. Fungsi aktivasi tersebut dipilih
karena kemudahan implementasi dan diferensiasi (Jumarwanto, 2009). Fungsi
aktivasi dan turunannya dinyatakan pada Persamaan 2.1 dan 2.2.

(2.1)

fO) =1 =
f1e) = f)1 = f(x) (2.2)
Keterangan:
f(x) =nilai hasil aktivasi
f'(x) = nilai hasil deaktivasi

e = logaritma alami



2.4 Backpropagation Neural Network (BPNN)

Feedforward

V

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

< Backpropagate

Gambar 2.1 Arsitektur backpropagation neural network

Backpropagation neural network (BPNN) adalah salah satu metode JST yang
mempunyai beberapa lapisan koneksi yang terdiri dari beberapa node. Setiap node
di lapisan sebelumnya dapat terhubung dengan satu dari setiap node di lapisan
selanjutnya. BPNN melakukan propagasi mundur setelah propagasi maju untuk
memperbaiki bobot, proses ini berulang hingga mencapai iterasi maksimum atau
error minimum. BPNN mempunyai kelebihan dalam hal pembelajaran adaptif,
swa-organisme, dan toleransi kesalahan yang membuat algoritma ini sukses di
berbagai bidang (Wang, et al., 2010). Metode tersebut juga relatif mudah untuk
diterapkan, meskipun dalam menentukan konfigurasi jaringan dan parameter
optimalnya tidaklah mudah (Khan, Bandopadhyaya, & Sharma, 2008). Selain itu,
metode ini memiliki kekurangan, seperti lambatnya waktu konvergensi, mudah
konvergen ke local optima, dan kemampuan generalisasi yang buruk (Cao, et al.,
2008).

Dalam implementasinya BPNN memiliki langkah-langkah sebagai berikut
(Negnevitsky, 2005):

1. Inisialisasi nilai bobot dan threshold dengan nilai acak beserta inisialisasi
jumlah layer, jumlah node setiap layer, learning rate, momentum, iterasi
maksimal, dan toleransi error maksimal

2. Lakukan langkah 3 sampai 14 apabila kondisi stop belum terpenuhi
3. Lakukan langkah 4 sampai 13 untuk setiap pasangan data latih
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Langkah untuk propagasi maju:

Menghitung hasil pada unit tersembunyi, z; (j=1,2,...,n)
n
Z_netj = Tjo + zi_lxivﬁ - 6] (23)
Menghitung aktivasi dengan fungsi sigmoid biner berdasarkan Persamaan 2.1

1
1 + e —z_net]-

Keluaran dari fungsi aktivasi tersebut dikirim ke unit lapisan tersembunyi

zj = f(z_net;) = (2.4)

Keterangan:

z_net; = hasil penjumlahan input layer

X = nilai node input layer

Vji = bobot antara input layer dan hidden layer
0; = threshold node hidden layer

Z; = nilai node hidden layer

Menghitung hasil pada unit keluaran y;, (k=1,2,...,n)

y_net, = wyo + Z:l 1Zjij — O (2.5)
Menghitung aktivasi dengan fungsi sigmoid biner berdasarkan Persamaan 2.1
1
Vi = f(y_nety) = 1 a—ymety (2.6)
Keterangan:
y_nety = hasil penjumlahan hidden layer
W j = bobot antara hidden layer dan output layer
O = threshold node output layer
Vi = nilai node output layer

Langkah untuk propagasi mundur:

Menghitung nilai § pada unit keluaran berdasarkan kesalahan di setiap unit
keluaran y;,

8k = (tx — yi)f ' (y_mety)
Ok = (tx — Y)Y (1 — yi)

8 digunakan untuk mengubah bobot lapisan sebelumnya

(2.7)
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7. Menghitung nilai § pada unit tersembunyi berdasarkan kesalahan di setiap
unit tersembunyi z;

n
6_n€tj = zk_lgkwkj (28)

Nilai 6 untuk unit tersembunyi:
8; = (6_net;) f'(z_net;)

(2.9)
6; = (6_net;)z;(1 — z;)
Keterangan:
Oy = faktor kesalahan unit output layer
tr = target output layer
8_net; = hasil penjumlahan kesalahan unit output layer
d; = faktor kesalahan unit hidden layer
Langkah untuk perubahan bobot dan threshold:
8. Perubahan bobot yang menuju unit keluaran
Awyj = adyz; (2.10)

Perubahan bobot yang menuju unit tersembunyi
Avj; = adjx; (2.11)
9. Memperbarui bobot yang menuju unit keluaran
wyj(baru) = wy; + Awyj + mAwy;(lama) (2.12)

Memperbarui bobot yang menuju unit tersembunyi

v (baru) = vj; + Avy; + mAv;;(lama) (2.13)
Keterangan:
Awyj = koreksi bobot antara hidden layer dan output layer
a = learning rate
Avj; = koreksi bobot antara input layer dan hidden layer
wyj(baru) = bobot antara hidden layer dan output layer baru
m = momentum
Awyj(lama) = koreksi bobot antara hidden layer dan output layer lama
vji(baru) = bobot antara input layer dan hidden layer baru
Avj;(lama) = koreksi bobot antara input layer dan hidden layer lama

10. Perubahan threshold pada unit keluaran
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11.

12.

13.

14.

15.

Perubahan threshold pada unit tersembunyi

AB; = a(—1)6; (2.15)

Memperbarui threshold pada unit keluaran

0 (baru) = 6 + A6, (2.16)
Memperbarui threshold pada unit tersembunyi

0;(baru) = 6; + AB; (2.17)
Keterangan:
AG,, = koreksi threshold node output layer
AB; = koreksi threshold node hidden layer

0, (baru) = threshold node output layer baru
8;(baru) = threshold node hidden layer baru

Menghitung nilai error menggunakan RMSE

RMSE = j (Z”Z"(t;‘l’;c_ %)’y (2.18)
Keterangan:
n = jumlah data
k = jumlah pola output
tin = target pada pola output ke-k dan data ke-n
Okn = output pada pola output ke-k dan data ke-n

Menguji kondisi stop, yaitu apabila sudah mencapai iterasi maksimal ataupun
RMSE telah lebih kecil dari toleransi error maksimal
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2.5 Ant Colony Optimization (ACO)

Gambar 2.2 llustrasi cara kerja ant colony optimization
Sumber: Dreo (2006)

Ant colony optimization (ACO) adalah agen berbasis metaheuristik yang
terinspirasi dari perilaku semut dalam mencari makanannya. Semut memiliki
perilaku kolektif dalam mempertahankan kehidupan koloninya. Setiap semut
bersifat independen dan berkomunikasi dengan semut lain melalui zat kimia yang
sangat mudah menguap bernama feromon. Pada perjalanan semut untuk
menemukan sumber makanan, zat feromon dikeluarkan dari kelenjar perut dan
diletakkan di atas tanah. Semut sangat sensitif pada zat feromon, sehingga zat
feromon berfungsi sebagai pemandu jalan saat mereka menuju sumber makanan
dan sebaliknya (Haroun, Jamal, & Hicham, 2015). Rute terbaik pilihan koloni semut
akan memperoleh intensitas zat feromon tertinggi dan menjadi solusi
permasalahan yang dihasilkan ACO. Keunggulan metode ini terletak pada
komputasi terdistribusi, umpan balik positif, dan sifat metaheuristik yang dapat
memperbaiki kelemahan BPNN (Wang, et al., 2010).

Algoritma ACO melakukan optimasi melalui langkah-langkah sebagai berikut
(Dorigo, Birattari, & Stutzle, 2006):

1. Inisialisasi parameter dan lintasan ACO:
a. Jumlah semut (m)
b. Node dengan nilai diskrit 0 sampai 10
c. Iterasi maksimum (NCmax)
d. Tetapan siklus semut (q0) dengan nilai0<q0<1
e. Tetapan pengendali intensitas feromon (a) dengan nilai @ >0

f. Tetapan pengendali visibilitas () dengan nilai 8 >0
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g. Intensitas feromon awal (7))

h. Tetapan penguapan feromon lokal (p) dengan nilai0<p <1

i. Tetapan penguapan feromon global (§) dengan nilai0<§ <1
2. Melakukan perjalanan semut:

a. Meletakkan semut pada node awal (r) yang bernilai 10

b. Menentukan nilai (q) secara acak antara 0 sampai 1

c. Menentukan node selanjutnya (1) dengan menghitung peluang maksimal
perpindahan semut dari node awal (r) menggunakan Persamaan 2.17 atau
menggunakan seleksi Roulette Wheel pada Persamaan 2.18 berikut

Jika g < q0,
a B
Py = (TR IO
S
Jika g > q0,

[t(r, W] X [(r,w)]*
P(r,5) = 4 Zueyinlr(rw)]® X [t(r,w)]#’

if SeEJ) (2.20)

0, lainnya
Keterangan:
q = nilai acak antara 0 sampai 1
q0 = tetapan siklus semut
T = node awal
u = node selanjutnya
J(r) =kumpulan node yang masih tersedia
T = intensitas feromon
a = tetapan pengendali intensitas feromon
B = tetapan pengendali visibilitas
S = nilai acak antara 0 sampai 9

d. Update feromon lokal 7(r, u) dengan persamaan berikut

t(r,u) =1 —p) X (‘L’(T‘, u)) + p1y (2.21)
Keterangan:
p = tetapan penguapan feromon lokal
To = intensitas feromon awal

e. Membarui node awal (r) dengan node yang didapatkan (u). Ulangi dari
langkah 2b sampai seluruh node dilewati semut. Setelah semua node
terlewati, maka semut berikutnya memulai perjalanan dari langkah 2a
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3. Update feromon global pada seluruh lintasan
t(r,w) = (1 —8) x (z(r,w)) + 8At(r,u) (2.22)

At(r,u) digunakan untuk meningkatkan intensitas feromon pada rute terbaik.
Oleh karena itu, selain global best nilai At(r,u) adalah 0.

AT(r,u) = %,if (r,u) € global best route (2.23)
0, lainnya
Keterangan:
At(r,u) = matriks perubahan intensitas feromon global
L = RMSE global best route
4. Kosongkan rute perjalanan setiap semut

5. Apabila belum mencapai iterasi maksimal, maka mengulang dari langkah 2

2.6 Min — Max Normalization

Normalisasi dilakukan untuk mengubah interval data sesuai dengan interval
output yang dimiliki oleh BPNN di penelitian ini. Normalisasi yang dilakukan
menggunakan min-max normalization pada range 0 sampai 1.

X —xmin
x' =\ T (2.24)
xmax — xmin

Ketika proses perhitungan ACO-BPNN selesai, maka diperlukan proses
denormalisasi untuk mengembalikan nilai data menjadi nilai aktualnya. Rumus
denormalisasi ditunjukkan pada bagian di bawah ini.

x = x'(xmax — xmin) + xmin (2.25)
Keterangan:
x' = nilai data hasil normalisasi
x = nilai data aktual

nilai maksimal dataset

xmax

xmin = nilai minimal dataset

2.7 Mean Absolute Percentage Error

MAPE merupakan persentase rata-rata kesalahan absolut antara hasil
prediksi dan nilai aktual. Sehingga hasil prediksi dapat dikatakan semakin baik
ketika nilai MAPE semakin kecil. Interpretasi dari nilai MAPE ditunjukkan pada
tabel 2.2.
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Tabel 2.2 Tabel interpretasi nilai MAPE

MAPE Arti

< 10% Peramalan sangat bagus
10% - 20% Peramalan bagus
20% - 50% Peramalan cukup bagus

> 50% Peramalan tidak bagus

Sumber: Chang, et al. (2007) disitasi dalam Rofi’ah, Cholissodin, & Dewi (2018)
Rumus perhitungan untuk memperoleh nilai MAPE ditunjukkan pada
Persamaan 2.26.

n |xe=fe (2.26)
MAPE = x 100%
Keterangan:
n = jumlah data
Xt = nilai aktual pada indeks ke-t

ft nilai prediksi pada indeks ke-t
2.8 Ant Colony Optimization — Backpropagation Neural Network

Langkah-langkah ACO untuk mengoptimalkan parameter learning rate,
momentum, dan jumlah hidden node dari BPNN adalah sebagai berikut (Lixing, et
al., 2010):

1. Inisialisasi parameter dan lintasan ACO

2. Melakukan perjalanan semut
a. Meletakkan semut pada node awal (7)
b. Menentukan nilai (q)

c. Menentukan node selanjutnya (1) menggunakan Persamaan 2.19 atau
2.20 berdasarkan kondisi nilai (q) terhadap nilai (q0)

d. Membarui feromon lokal 7(r, u) dengan Persamaan 2.21

e. Membarui node awal (r) dengan node yang didapatkan (u). Ulangi dari
langkah 2b sampai seluruh node dilewati semut. Setelah semua node
terlewati, maka semut berikutnya memulai perjalanan dari langkah 2a

3. Konversi nilai parameter learning rate, momentum, dan jumlah hidden node
BPNN dari kumpulan node kunjungan setiap semut

A= (Ji X 100) + (Ji41 X 10) X (Ji42 X 1)
1000

(2.27)

A — Amin (2.28)

Norma = [( ) X (amax — amin)] + amin

Amax — Amin
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A — Amin . . (2.29)
Normm = [( - ) X (mmax — mmln)] + mmin
Amax — Amin
A = (li X 10) + (]i+1 X 1) (230)
jmax
cap = z 5i (2.31)
i=jmin+1
cap . A<
Normj = { 5 v if A<cap (2.32)
lainnya
Keterangan:
A = hasil optimasi ACO
Ji = node kunjungan semut pada indeks ke-i
Norma = hasil konversi nilai parameter learning rate
Amax = nilai maksimal optimasi ACO
Amin = nilai minimal optimasi ACO
amax = batas atas parameter learning rate
amin = batas bawah parameter learning rate

Normm = hasil konversi nilai parameter momentum

mmax = batas atas parameter momentum

mmin = batas bawah parameter momentum

cap = batas penentuan nilai parameter jumlah hidden node
jmax = batas atas parameter jumlah hidden node

jmin = batas bawah parameter jumlah hidden node

Normj = hasil konversi nilai parameter jumlah hidden node

Melakukan normalisasi data latih menggunakan Persamaan 2.24. Selanjutnya
melatih jaringan BPNN sebanyak hasil konversi parameter semua semut. Lalu
menjadikan RMSE terkecil dari seluruh pelatihan sebagai global best

Membarui feromon global pada seluruh lintasan memakai Persamaan 2.22.
Nilai At(r,u) rute global best dihitung memakai Persamaan 2.23, sehingga
nilai At(r, u) rute selain global best adalah 0

Mengosongkan rute perjalanan setiap semut

Memeriksa kondisi stop, apakah sudah mencapai iterasi maksimal. Jika belum
mencapai iterasi maksimal, maka tahapan diulang dari langkah 2. Sebaliknya,
tahapan dilanjutkan menuju pengujian BPNN
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8. Melakukan normalisasi data uji menggunakan Persamaan 2.24. Kemudian
melakukan proses feedforward memakai jumlah hidden node, bobot, dan
threshold milik global best pada iterasi ACO terakhir. Keluaran proses tersebut
didenormalisasi memakai Persamaan 2.25 agar dapat dihitung MAPE-nya
menggunakan Persamaan 2.26
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BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN

Dibutuhkan tahapan kegiatan penelitian yang terstruktur dan tepat agar
mampu mencapai tujuan penelitian. Bagian metodologi penelitian membahas
beberapa hal, seperti metode, teknik, dan langkah-langkah yang digunakan dalam
penelitian non-implementatif analitik berjudul “Prediksi Harga Saham
menggunakan Metode Backpropagation dengan Optimasi Ant Colony
Optimization”. Tahapan kegiatan penelitian meliputi studi literatur, pengumpulan
data, penggunaan perangkat, perancangan, implementasi, pengujian dan analisis,
serta penarikan kesimpulan. Diagram dari tahapan tersebut dapat dilihat pada
Gambar 3.1 di bawah ini:

Studi Literatur

v

Pengumpulan Data

v

Penggunaan Perangkat

v

Perancangan

!

Implementasi

v

Pengujian dan Analisis

v

Penarikan Kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram alir metodologi penelitian

3.1 Studi Literatur

Tahapan pertama yang dilakukan tentunya mengumpulkan dan mempelajari
literatur untuk memahami konsep-konsep dalam bidang ilmu yang berkaitan
dengan penelitian ini. Literatur tersebut adalah e-book, jurnal, serta laporan
penelitian sebelumnya, baik skala nasional maupun internasional. Referensi yang
dibutuhkan untuk menunjang penelitian ini antara lain mengenai:

1. Saham

2. Ant Colony Optmization

3. Backpropagation Neural Network
4

. Ant Colony Optmization — Backpropagation Neural Network
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3.2 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data time series harga saham Bank Rakyat
Indonesia (Persero) Thk. periode 1 Januari 2018 sampai 31 Desember 2018. Data
diunduh langsung dari situs Yahoo Finance dengan format x/sx. Data tersebut
merupakan close price harian di hari kerja sejumlah 261 data. Setiap data memiliki
tambahan informasi berupa tanggal dari close price yang bersangkutan dengan
format mm/dd/yyyy. Data mentah tersebut dapat dilihat pada LAMPIRAN A.1,
sedangkan sampel datanya ditampilkan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Sampel data mentah

Tanggal Harga Tanggal Harga
12/03/2018 2970 12/12/2018 3040
12/04/2018 2970 12/13/2018 3010
12/05/2018 2970 12/14/2018 2990
12/06/2018 2870 12/17/2018 3040
12/07/2018 2850 12/18/2018 3090
12/10/2018 2890 12/19/2018 3080
12/11/2018 2980 12/20/2018 3070

Selanjutnya menyusun setiap 4 data mentah berurutan menjadi 1 data dengan
4 fitur, yaitu X1, X2, X3, dan X4. Fitur X1-X4 pertama merupakan data mentah
indeks 1-4, lalu X1-X4 kedua merupakan data mentah indeks 2-5, dan seterusnya.
Data untuk pelatihan dan pengujian memiliki jumlah fitur yang sama dengan 3 fitur
pertama sebagai input dan fitur terakhir sebagai target. Sehingga dalam
melakukan prediksi pada hari tertentu memperhitungkan close price pada 3 hari
sebelumnya. Sampel data yang telah disesuaikan dengan kebutuhan penelitian
ditampilkan pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Sampel data

X1 X2 X3 X4
2970 2970 2970 2870
2970 2970 2870 2850
2970 2870 2850 2890
2870 2850 2890 2980
2850 2890 2980 3040
2890 2980 3040 3010
2980 3040 3010 2990
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3040 3010 2990 3040

3010 2990 3040 3090
2990 3040 3090 3080
3040 3090 3080 3070

3.3 Penggunaan Perangkat

Melakukan penguraian atas perangkat yang digunakan dalam implementasi
prediksi harga saham. Perangkat yang dimaksud meliputi perangkat keras dan
perangkat lunak.

1. Penggunaan Perangkat Keras
e Intel Core™ i7-4510U CPU @ 2.00 GHz 2.60 GHz
e Memori 4GB RAM
e Intel® HD Graphics
e Harddisk 1TB
2. Penggunaan Perangkat Lunak
e Sistem Operasi Windows 8.1 64-bit
e Sublime Text 3.1.1
e XAMPP 7.2.12
e Mozilla Firefox 63.0.3 64-bit

3.4 Perancangan

Bagian ini menjelaskan rancangan tahapan kerja dalam melakukan prediksi
harga saham menggunakan metode BPNN yang dioptimasi ACO secara detail.
Pada bagian pertama menjelaskan perancangan algoritma menggunakan diagram
alir yang mewakili proses-proses dalam sistem. Lalu menjabarkan perhitungan
manual pada metode ACO dan BPNN. Kemudian menjelaskan perancangan
antarmuka melalui cetak biru antarmuka beserta menyebutkan komponen di
dalamnya. Bagian akhir adalah perancangan pengujian yang menyebutkan apa
saja pengujian yang dilakukan beserta tujuan dan desain tabelnya. Tahapan
perancangan bertujuan untuk memudahkan proses implementasi dan pengujian
dalam penelitian ini.
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3.5 Implementasi

Implementasi adalah tahapan untuk membangun sistem berdasarkan
perancangan yang telah dilakukan. Beberapa hal yang dilakukan dalam tahapan ini
antara lain:

1. Implementasi algoritma ACO-BPNN ke dalam bahasa pemrograman

2. Implementasi antarmuka berbasis web

3.6 Pengujian dan Analisis

Pada tahap ini dilakukan pengujian menggunakan MAPE terhadap selisih
keluaran program dengan nilai aktual. Nilai MAPE dihasilkan dari setiap pengujian
pada parameter ACO yaitu:

Tetapan siklus semut (q0)

Tetapan pengendali intensitas feromon («)
Tetapan pengendali visibilitas (f)

Tetapan penguapan feromon lokal (p)
Tetapan penguapan feromon global (§)

Jumlah semut (m)

N o vk~ w N

Jumlah iterasi (NCmax)

Masing-masing pengujian dilakukan dengan cara memberikan nilai yang
berbeda pada suatu parameter. Nilai parameter dengan MAPE terkecil di setiap
pengujian disimpan dan dianalisis penyebabnya hingga mendapatkan kombinasi
parameter ACO terbaik. Berikutnya melakukan perbandingan MAPE antara ACO-
BPNN dengan kombinasi parameter terbaik dan kombinasi parameter acak untuk
BPNN beserta waktu komputasinya.

3.7 Penarikan Kesimpulan

Tahapan akhir ini dilakukan guna menjawab rumusan masalah penelitian.
Kesimpulan dibuat berdasarkan hasil analisis pada tahap pengujian. Selain itu,
terdapat evaluasi dengan memberikan saran pada penelitian ini. Hal tersebut
diperlukan untuk perbaikan kekurangan penelitian ini dan sebagai bahan
pertimbangan pada perkembangan penelitian selanjutnya.
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BAB 4 PERANCANGAN

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai perancangan dari penelitian “Prediksi
Harga Saham menggunakan Metode Backpropagation dengan Optimasi Ant
Colony Optimization”. Tahap perancangan dalam penelitian ini terdiri dari tiga
tahapan, yaitu perancangan algoritma, perancangan antarmuka, dan perancangan
pengujian.

4.1 Definisi Masalah

Permasalahan yang akan diselesaikan adalah melakukan “Prediksi Harga
Saham menggunakan Metode Backpropagation dengan Optimasi Ant Colony
Optimization”. Metode BPNN digunakan untuk melakukan prediksi harga saham
pada periode berikutnya, sedangkan metode ACO digunakan untuk mengoptimasi
parameter learning rate, momentum, dan jumlah hidden node dari BPNN.

Proses prediksi ini menggunakan harga saham milik Bank Rakyat Indonesia
(Persero) Tbk. pada periode 1 Januari 2018 sampai 31 Desember 2018 sebagai
masukan bagi sistem. Pada penelitian ini metode BPNN dibagi dalam dua tahap,
yaitu fase training dan testing. Sebelum melakukan fase training BPNN, akan
dilakukan optimasi dengan metode ACO seperti yang telah dijelaskan sebelumnya.

4.2 Perancangan Algoritma

Diagram alir merupakan gambaran umum dari tahapan kerja pada sistem yang
akan dikembangkan. Dalam diagram alir sistem terdapat tahapan-tahapan yang
dimulai dari input data harga saham milik Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk.
sebagai masukan bagi sistem. Lalu menentukan iterasi ACO maksimum.
Selanjutnya menghasilkan kombinasi nilai parameter BPNN, fase training BPNN
yang menghasilkan RMSE, dan update feromon global hingga iterasi maksimal
tercapai. Kemudian menyimpan global best ACO terakhir, yaitu learning rate,
momentum, jumlah hidden node, bobot, dan threshold BPNN. Jumlah hidden
node, bobot, dan threshold merupakan komponen BPNN yang akan dimuat pada
tahap testing BPNN. Melalui tahap pengujian tersebut dihasilkanlah prediksi harga
saham pada suatu periode. Diagram alir metode ACO-BPNN untuk melakukan
prediksi harga saham dapat dilihat pada Gambar 4.1.
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Tentukan maksiterasi

A 4

K i=1, maksiterasi

Y

\ 4

Hasilkan parameter
BPNN

\4

Training BPNN

A 4

Update feromon
global

h 4

Ty

A 4

Simpan global best
ACO

\ 4

d

Parameter dan komponen
BPNN optimal

e

\ 4

Testing BPNN

A 4

/ Hasil prediksi /

\ 4

Co=D

Gambar 4.1 Diagram alir algoritma ACO-BPNN
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4.2.1 Hasilkan Parameter Backpropagation Neural Network

Dalam diagram alir ini terdapat tahapan-tahapan yang dimulai dari menerima
masukan berupa parameter ACO untuk melakukan optimasi. Lalu menentukan
node awal untuk setiap semut. Node awal adalah node pasif yang tidak dihitung
pada proses konversi parameter BPNN. Sebanyak rute yang harus ditempuh,
tentukan node selanjutnya, update feromon lokal, dan update current node, hal
ini dilakukan sejumlah semut yang telah diinisalisasi. Selanjutnya melakukan
konversi nilai parameter dari node kunjungan semut ACO menjadi learning rate,
momentum, dan jumlah hidden node BPNN. Diagram alir optimasi ACO untuk
menghasilkan parameter BPNN dapat dilihat pada Gambar 4.2.

Hasilkan C Mulai )
Parameter

BPNN

A 4

/ Parameter ACO /

\ 4

Tentukan node awal (r)

{ i=1, jumlahant ><7

Y
A

< j=1, jumlahrute >—

Y

\ 4

Tentukan next node (u)

v

Update feromon lokal

Update nilai r = next node

A 4

D)

] . (]
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y

Konversi nilai parameter
BPNN

\ 4

/ Nilai parameter BPNN /

A 4

=D

Gambar 4.2 Diagram alir optimasi ACO

4.2.1.1 Menentukan Next Node

Terdapat tahapan-tahapan dalam menentukan node selanjutnya. Pertama-
tama menerima masukan current node, tetapan siklus semut, tetapan pengendali
intensitas feromon, tetapan pengendali visibilitas, dan intensitas feromon pada
semua rute. Setelah itu menentukan nilai g secara acak. Selanjutnya memasuki
tahap seleksi kondisi, apabila nilai g kurang dari atau sama dengan nilai g0, maka
menghitung probabilitas. Ketika semua nilai probabilitas sama, maka menentukan
node selanjutnya secara acak, sebaliknya, menentukan node selanjutnya dengan
Argmax. Apabila nilai g lebih dari nilai g0, maka menghitung probabilitas kumulatif
dan menentukan node selanjutnya secara acak. Diagram alir menentukan next
node dapat dilihat pada Gambar 4.3.

Menentukan Mulai
next node (u) utal
A\ 4
/ 1,q0,a,B,t(r,u) /
y

A

Tentukan nilai g

\ 4

]
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\4

Hitung probcum Hitung prob

\ 4

Pilih angka acak

if unique
(prob) ==

Pilih angka acak Argmax

\ 4

/ nextnode (u) /

\ 4

o

Gambar 4.3 Diagram alir menentukan node selanjutnya

4.2.1.2 Konversi Nilai Parameter BPNN

Tahapan untuk menghasilkan parameter BPNN cukup sederhana. Lakukan
perhitungan konversi parameter sebanyak jumlah parameter yang dioptimasi oleh
ACO, langkah ini dieksekusi sejumlah semut yang telah diinisialisasi. Diagram alir
konversi parameter BPNN dapat dilihat pada Gambar 4.4.

Konversi nilai ( Mulai )
parameter BPNN
{ i=1, jumlahant ><7
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< j=1, jumlahparam >—

Y

v

Hitung konversi parameter

\ 4

A

v
/ Nilai parameter /

\ 4

@«

Gambar 4.4 Diagram alir konversi nilai parameter BPNN

4.2.2 Training Backpropagation Neural Network

Diagram alir training BPNN memiliki tahapan-tahapan yang dimulai dari
menerima masukan berupa data harga saham dan parameter BPNN. Berikutnya
menentukan nilai min, nilai max, dan jumlah data pelatihan. Kemudian melakukan
perulangan sejumlah semut yang telah diinisialisasi. Perulangan tersebut berisi
proses instansiasi dan inisialisasi BPNN, menambah data training, fase training,
menyimpan komponen BPNN, dan menghasilkan RMSE. Nilai RMSE setiap semut
digunakan untuk seleksi penentuan global best dalam satu iterasi. Diagram alir
training BPNN dapat dilihat pada Gambar 4.5.

Training BPNN ( Mulai )

v
Data Harga Saham,
Parameter BPNN
A 4

]

29




Tentukan min, max, jumlah data

\ 4

i=1, jumlahant ><-
< i=1, jumlahan

Y

\ 4

Instansiasi BPNN dan inisialisasi
komponennya

\ 4

Tambah data training

A 4

Fase training

\ 4

Simpan komponen BPNN

\ 4

/ RMSE training /

h 4

iy

v

=D

Gambar 4.5 Diagram alir training BPNN

4.2.2.1 Tambah Data Training

Terdapat tahapan-tahapan dalam menambahkan data training. Pada tahap
awal menerima masukan data input dan data target. Setelah itu menghitung
jumlah trainlnputs untuk menentukan index data saat ini. Kemudian melakukan
perulangan sejumlah nilai variabel jumlahdatainput untuk menghitung min-max
normalization data input. Lalu melakukan perulangan sejumlah nilai variabel
jumlahdatatarget untuk menghitung min-max normalization data target. Hasil
yang diberikan berupa data training ternormalisasi. Diagram alir menambahkan
data training BPNN dapat dilihat pada Gambar 4.6.
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Tambah Data ( Mulai )
Training
/ Data input, data target /

\ 4

Hitung jumlah traininputs

\ 4

< i=1, jumlahdatainput >—

Y

\ 4

Hitung min-max normalization

A 4

R

v

< i=1, jumlahdatatarget >—

Y

\ 4

Hitung min-max normalization

A 4

N

y

/ Data training ternormalisasi /
( Selesai )

Gambar 4.6 Diagram alir tambah data training

4.2.2.2 Fase Training

Terdapat serangkaian tahapan dalam fase training BPNN. Pertama-tama
menerima masukan data training normalisasi dan nilai variabel maxepoch,
maxerror, serta jumlahdatainput. Selanjutnya melakukan inisialisasi bobot dan
threshold dengan nilai acak. Lakukan proses feedforward dan backpropagate
sebanyak nilai variabel jumlahdatainput, lalu hitung nilai RMSE. Proses dari
feedforward-backpropagate hingga menghitung RMSE dilakukan selama nilai
epoch kurang dari atau sama dengan nilai maxepoch dan nilai error lebih dari nilai
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maxerror. Fase training ini menghasilkan bobot dan threshold optimal untuk fase
testing. Diagram alir fase training BPNN dapat dilihat pada Gambar 4.7.

Fase training ( Mulai )
Data training normalisasi, maxepoch,
maxerror, jumlahdatainput

\ 4

Inisialisasi bobot, threshold

A

< i=1, jumlahdatainput >—

Y

\ 4

Proses feedforward

Proses backpropagate

Hitung RMSE

epoch <= maxepoch
& & error > maxerror

/ Bobot dan threshold optimal /
( Selesai )

Gambar 4.7 Diagram alir fase training
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1. Proses Feedforward

Terdapat beberapa tahapan dalam proses feedforward yang dimulai dari
menerima masukan sinyal input layer. Kemudian melakukan perhitungan keluaran
hidden layer dan output layer. Keluaran pada output layer adalah sinyal output
layer atau output yang dihasilkan BPNN. Diagram alir proses feedforward dapat
dilihat pada Gambar 4.8.

Proses ( Mulai )
feedforward
/ Sinyal input layer /

Hitung keluaran
hidden layer

Hitung keluaran
output layer

/ Sinyal output layer /
C Selesai )

Gambar 4.8 Diagram alir proses feedforward

2. Proses Backpropagate

Terdapat beberapa tahapan dalam proses backpropagate yang dimulai dari
menerima masukan sinyal dan target dari output layer. Kemudian melakukan
update bobot menuju output layer dan threshold pada output layer. Lalu
melakukan update bobot menuju hidden layer dan threshold pada hidden layer.
Hasil dari proses ini adalah bobot dan threshold baru. Diagram alir proses
backpropagate dapat dilihat pada Gambar 4.9.

Proses ( Mulai )
backpropagate
A 4
Sinyal output layer,
target output layer
A 4

]
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Update bobot menuju
output layer

\ 4

Update threshold
pada output layer

\ 4

Update bobot menuju
hidden layer

A 4

Update threshold
pada hidden layer

A 4

Bobot dan threshold
baru

A 4

=D

Gambar 4.9 Diagram alir proses backpropagate

4.2.3 Update Feromon Global

Diagram alir update feromon global dimulai dari menerima masukan nilai
iterasi, jumlahrute, dan jumlahnode. Kemudian menyimpan RMSE dan komponen
BPNN global best iterasi dan menghitung jumlah parameter. Lalu melakukan
perulangan untuk menyimpan parameter global best sebanyak nilai jumlahparam.
Melakukan perulangan lagi untuk update feromon pada rute global best sebanyak
nilai jumlahrute. Selanjutnya melakukan nested loop masing-masing sebanyak nilai
jumlahnode untuk update feromon pada semua rute. Melalui rangkaian tahapan
tersebut maka dihasilkanlah intensitas feromon baru bagi seluruh rute. Diagram
alir update feromon global dapat dilihat pada Gambar 4.10.

Update ( Mulai )
feromon global
/ iterasi, jumlahrute, jumlahnode /

A 4

(]
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Simpan global best iterasi
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Gambar 4.10 Diagram alir update feromon global

4.2.4 Simpan Global Best Ant Colony Optimization

Diagram alir menyimpan global best ACO dimulai dari menghitung panjang
array globalbest untuk mengetahui index terakhirnya. Kemudian menghitung
panjang array globalbest[0] sebagai batas perulangan pada proses berikutnya.
Lalu melakukan perulangan sejumlah nilai panjangarray untuk menyimpan RMSE,
komponen, dan parameter BPNN global best ACO. Setelah itu komponen BPNN
juga disimpan dalam sebuah file berformat .txt. Rangkaian tahapan tersebut akan
menghasilkan global best ACO, dimana komponen BPNN-nya akan digunakan
untuk fase testing BPNN. Diagram alir menyimpan global best ACO dapat dilihat
pada Gambar 4.11.

Simpan global C Mulai )
best ACO

\ 4

Hitung panjang array globalbest

A 4

Hitung panjang array
globalbest[0]

\ 4

—T< i=1, panjangarray >—

Y

\ 4

Simpan RMSE, komponen, dan
parameter BPNN global best
ACO

v
A | B I C
~ ~
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Simpan komponen BPNN

A 4
/ Global best ACO /

\ 4
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Gambar 4.11 Diagram alir simpan global best ACO
4.2.5 Testing Backpropagation Neural Network

Diagram alir testing BPNN berisi tahapan-tahapan yang dimulai dari menerima
masukan data harga saham. Kemudian menentukan nilai min, max, dan jumlah
data. Lalu memuatkan komponen BPNN dari file berformat .txt untuk proses
berikutnya. Selanjutnya menambahkan data testing dan melakukan perhitungan
MAPE. Rangkaian tahapan tersebut akan menghasilkan harga saham hasil prediksi.

Diagram alir testing BPNN dapat dilihat pada Gambar 4.12.

Testing BPNN ( il )

\ 4

/ Data Harga Saham

/

\ 4

Tentukan min, max, jumlah data

\ 4

Load komponen BPNN

\ 4

Tambah data testing

\ 4

Hitung

MAPE

]

3

7



/ Prediksi harga saham /

\ 4

=D

Gambar 4.12 Diagram alir testing BPNN

4.2.5.1 Tambah Data Testing

Tahap awal dalam menambahkan data testing adalah menerima masukan data
input dan data target. Selanjutnya menghitung jumlah testinputs untuk
menentukan index data saat ini. Kemudian melakukan dua kali perulangan
sebanyak nilai jumlahdatainput dan nilai jumlahdatatarget untuk menghitung min-
max normalization. Hasil yang diberikan berupa data testing ternormalisasi.
Diagram alir tambah data testing dapat dilihat pada Gambar 4.13.

Tambah Data C Mulai )
Testing

A 4

/ Data input, data target /

\ 4

Hitung jumlah testinputs

A\ 4

< i=1, jumlahdatainput >—

Y

\ 4

Hitung min-max normalization

N

v

_T< i=1, jumlahdatatarget >—

Y

\ 4

Hitung min-max normalization
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/ Data testing ternormalisasi /

\ 4

==

Gambar 4.13 Diagram alir tambah data testing

4.2.5.2 Hitung MAPE

Tahapan pertama diagram alir perhitungan MAPE adalah menghitung jumlah
testlnputs untuk mengetahui banyaknya data testing. Kedua, melakukan
perulangan sebanyak nilai jumlahtestinput untuk menghitung nilai absoluteError
dan menjumlahkannya dengan nilai sumofae saat ini. Ketiga, membagi nilai
sumofae dengan nilai jumlahtestinput, lalu dikalikan 100. MAPE yang dihasilkan
merepresentasikan nilai error pada pengujian suatu kelompok data. Diagram alir
perhitungan MAPE dapat dilihat pada Gambar 4.14.

Hitung MAPE C Mulai )

A\ 4

Hitung jumlah testinputs

A 4

< i=1, jumlahtestinput >—

Y

\ 4

Hitung absoluteerror

\ 4

sumofae += absoluteerror




mape =
(sumofae/jumlahtestinput) *
100

/ Nilai MAPE /
<D

Gambar 4.14 Diagram alir fase testing

4.3 Perhitungan Manual

4.3.1 Perhitungan Ant Colony Optimization
Tahap 1: Inisialisasi parameter ACO

Inisialisasi parameter ACO dengan nilai acak sesuai intervalnya masing-masing.
Parameter ACO tersebut adalah jumlah semut (m), jumlah node yang harus
dilewati setiap semut, iterasi maksimum (NCmax), tetapan siklus semut (q0),
tetapan pengendali intensitas feromon (), tetapan pengendali visibilitas (f),
tetapan penguapan feromon lokal (p), dan tetapan penguapan feromon global
(6). Inisialisasi parameter ACO ditunjukkan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Nilai parameter ACO

Jumlah Semut (m) | Node | Iterasi | g0 a B 70 p 10)
2 8 1 0,5 1 1 0,5 0,3 0,4

Kemudian menentukan parameter BPNN yang akan dioptimasi dan batas-
batas nilainya. Karena interval dari nilai kunjungan semut dan parameter BPNN
berbeda, maka diperlukan representatif kelompok node bagi setiap parameter.
Oleh sebab itu, parameter learning rate, momentum, dan jumlah hidden node
dioptimasi melalui 8 node dalam ACO. Batas nilai parameter ditunjukkan pada
Tabel 4.2, sedangkan pembagian kelompok node untuk setiap parameter
dinyatakan di bawah ini.

e Node 1-3 untuk parameter learning rate
e Node 4-6 untuk parameter momentum

e Node 7-8 untuk parameter jumlah hidden node
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Tabel 4.2 Batas parameter BPNN

Learning Rate ()

momentum (m)

Jumlah hidden node (j)

0,001-0,999

0,001 -0,999

1-20

Tahap 2: Menentukan node awal (r)

Posisi awal () sebelum setiap semut memulai perjalanannya berada pada
node 10. Node tersebut tidak termasuk dalam 8 node representatif parameter
BPNN dan tidak dapat menjadi node tujuan (u) pada kunjungan semut. Node
pertama untuk optimasi parameter BPNN ditentukan di tahap 3.

Tahap 3: Menentukan node selanjutnya (u)

e Menentukan nilai (q)

Nilai (q) ditentukan secara acak dengan nilai antara 0 sampai 1, dimisalkan
(q) = 0,7. Berikutnya melalui seleksi kondisi untuk penentuan node
selanjutnya. Kondisi pertama, jika nilai g < g0, maka menghitung
argument max. Kondisi kedua, jika g > q0, maka melakukan seleksi

roulette wheel.

e Menentukan node selanjutnya (1)

Pemilihan node selanjutnya (u) dihitung berdasarkan probabilitas
perpindahan dari node saat ini menuju beberapa node selanjutnya.
Probabilitas perpindahan tersebut nilainya bergantung pada intensitas
feromon di rute yang bersangkutan. Intensitas feromon di seluruh rute
beserta node 10 ditunjukkan pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Intensitas feromon awal

T, | 0] 2| 2] 3] 4|5 |6 ]| 7] 8]29
o [o5|05[05]05|05]|05]|05]|05]05]0,5
1 |o5]05|05|05]|05|05]|05]|05]05]05
2 |o5/05|05[05|05]05]|05]|05]05]0,5
3 |0o5/05|05|05|05]|05]|05|05]05]0,5
4 |os|o5]05[05[05]05]|05]05]05]|05
5 |o5|05[05]05|05]05]|05]|05]05]0,5
6 | 05|05|05]05|05]05]|05]|05]05]0,5
7 |os5|o05]05]05|05]05]|05]|05]05]0,5
8 |o5|05[05]05|05]05]|05]|05]05]0,5
9 [o5|05]05]|05|05]05]|05]|05]05]0,5
4EEJ 0505|0505 05][05]|05]05]05]|05
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P(10,0) =

Dimisalkan g > g0, sehingga melakukan seleksi roulette wheel untuk
memilih node selanjutnya. Nilai probabilitas perpindahan P(r, u) dihitung
menggunakan Persamaan 2.20. Hasil perhitungan probabilitas
perpindahan semut ditunjukkan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Nilai probabilitas perpindahan semut

e O] 2 23] a]5s5]6] 7] 8]0
o [o1|01]01]l01]01]01]01]01]01]01
1 |o1]o1]lo1]01]01]01][01]01]01]01
2 |o1]o1]o01[01][01]0101]01]01]01
3 |o1]o1]o01[01][01]0101]01]01]01
4 |o1lo1]o01]o01|01]01]0101]01]01
5 (o1|o01]01]l01]01]01]01]01]01]01
6 |o1]o01]01|01]01]01|01]01]01]01
7 |or1]o1]o1]o01]01]01]01]01]01]01
8 [o1|o01]01]l01]01]01]01]01]01]01
9 [o1]01]01]l01]01]01]01]01]01]01
10‘ 01]o01]01|01][01]0101]01]01]01

Berikut adalah contoh perhitungan probabilitas perpindahan semut
dengan (r) = 10 menuju (u) =0

0.1
01+01+01+01+01+01+01+01+01+ 01
Menghitung probabilitas kumulatif (Pk)

0.1

Nilai (Pk) suatu node terhadap node tujuan bergantung pada nilai
probabilitas perpindahan menuju node 0 hingga node tujuan. Berikut
adalah contoh perhitungan probabilitas kumulatif node 10 menuju node 2.
Hasil perhitungan probabilitas kumulatif node 10 terhadap setiap node
tujuan ditunjukkan pada Tabel 4.5.

Pk(10,2) =0.14+0.1+0.1=10.3
Tabel 4.5 Nilai probabilitas kumulatif node 10
t(r,u)| O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10 012,012}01/012/012|0101|01]01]|02
Pki0 | 0102|0304 |05|06|07|08|09]| 1
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Setelah itu menentukan nilai acak dalam interval 0 sampai 1. Dimisalkan
nilai acaknya adalah (k) = 0,2197, maka (Pk) yang terpilih adalah 0,3 dan
node selanjutnya adalah node 2.

Tahap 4: Memperbarui feromon lokal

Memperbarui feromon pada jalur yang telah dilewati semut, yaitu antara node
10 dan node 2 dengan Persamaan 2.21. Berikut adalah contoh perhitungan
pembaruan feromon lokal untuk 7(10,2). Intensitas feromon di seluruh jalur
setelah pembaruan feromon lokal ditunjukkan pada Tabel 4.6.

7(10,2) =(1-0,3) x 0,5+ (0,3 x0,5) = 0,5

Tabel 4.6 Intensitas feromon setelah update feromon lokal

] Ol 2 23] a5 e 7] 8]0
o [o5]05|05|05|05][05|05]05]05]05
1 |os5|o5[05|0505/[05]|05]|05]05]05
2 |o5|05]05|05|05]|05]|05]|05]05]0,5
3 |o5/05]05]05|05]|05]|05]|05]05]0,5
4 |o5]05]05|05[05]|05|05]05]05]05
5 o5/05|05[05|05][05|05/[05]05]05
6 |05/05|05]|05|05]|05]|05]|05]05]0,5
7 |os|o5]05[05|05]05|05][05]05]05
8 |os|05|05/05|05]|05/|05]05]05]05
9 [o5]05|05|05|05]05|05]05]05]05
05| 05]05|05]|05]|05]|05]05

Tahap 5: Update nilai (r) dengan nilai (u)

Mengganti nilai () yang semula 10 dengan nilai (u) yaitu 2. Lalu kembali ke
tahap 3, ulangi proses ini hingga seluruh node terlewati. Jika seluruh node telah
dilewati, maka semut berikutnya memulai perjalanannya.

Tahap 6: Konversi parameter BPNN

Ketika semua semut telah menyelesaikan perjalanannya, rute perjalanan
setiap semut akan dikonversi menjadi parameter BPNN. Node-node kunjungan
semut dikonversi berdasarkan pembagian representatif dan interval parameter
BPNN pada Tabel 4.2. Perhitungan konversi parameter BPNN untuk node 1-6
menggunakan Persamaan 2.27, 2.28, dan 2.29. Lalu untuk node 7-8 menggunakan
Persamaan 2.30, 2.31, dan 2.32.
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Contoh perhitungan konversi parameter learning rate:
A= ((2%x100) + (1x10) + (2% 1)) + 1000
A=0,212

0.212 - 0,001

0,999 — 0,001

Norma = 0.212

Norma = [( ) x (0,999 — 0,001)] + 0,001

Contoh perhitungan konversi parameter momentum:
A= ((7%x100) + (6 x 10) + (7 x 1)) + 1000
A=0,767

0.767 — 0,001

0,999 — 0,001

Normm = 0.767

Normm = [( ) % (0,999 — 0,001)] + 0,001

Contoh perhitungan konversi parameter jumlah hidden node:
A=((5x10)+ (8x1))
A =58
cap = 58, cap =5 X1
cap = 60, i=12
Normj = 60 =5
Normj = 12
Tahap 7: Memperbarui feromon global

Ketika kombinasi parameter setiap semut telah diketahui nilai RMSE-nya,
maka intensitas feromon di seluruh rute dapat diperbarui. Pembaruan intensitas
feromon tersebut dipengaruhi oleh nilai RMSE dari masing-masing rute perjalanan
semut. Dipilih satu rute terbaik sebagai global best dengan nilai RMSE terkecil.
Dimisalkan selain RMSE semut pertama pada Tabel 4.27, semut kedua memiliki
RMSE bernilai 0,1. Sehingga semut kedua menjadi global best dengan rute
perjalanan node 10-1-0-0-6-2-0-1-2. Selanjutnya menghitung matriks perubahan
intensitas feromon global dengan Persamaan 2.23.

1
AT(l,O) = ﬁ =10

Lalu menghitung pembaruan feromon global pada jalur (1,0) menggunakan
Persamaan 2.22.

7(1,0) = (1 —0,4) x (0,5) + (0,4 x 10) = 4,3

Hasil update feromon global di seluruh rute ditunjukkan pada Tabel 4.7.

44



Tabel 4.7 Intensitas feromon setelah update feromon global

Tw ] O] 2 23] a]5s5]6] 7] 8]0
o [43]43]03|03][03]03|43[03]03]|03
1 |43]03|43]03]03|03][03]03]|03]03
2 |43]03]03/03]03]03|03][03]03]03
3 |o3]/03[03/03][03][03|03][03]03]03
4 |03]03]03][03/03][03[03|03]03]0,3
5 [03]03]03|03][03][03|03][03]03]03
6 |03]/03[43|/03[03]03|03][03]03]|03
7 |03]03][03|03][03][03|03[03]03]|03
8 [03]/03]03|03][03[03|03[03]03]03
9 [03]/03]03]|03][03[03|03[03]03]03
10 (03 ]43|03]03]03|03[03][03]|03]03

Setelah pembaruan feromon global selesai, kondisi stop pada iterasi ACO
diperiksa. Jika kondisi stop belum terpenuhi, maka iterasi diulang dari tahap 2,
yaitu meletakkan setiap semut pada node awal. Apabila kondisi stop terpenuhi,
maka tahapan dilanjutkan menuju fase testing BPNN.

4.3.2 Perhitungan Backpropagation Neural Network
Tahap 1: Input data pelatihan

Memasukkan data pelatihan yang merupakan close price saham harian Bank
Rakyat Indonesia (Persero) Thk. periode 1 Januari 2018 sampai 31 Desember 2018.
Sampel data yang sesuai dengan visualisasi Tabel 3.2 ditunjukkan pada Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Data latih

Fitur X1 X2 X3 Target
Data 2990 3040 3090 3080

Tahap 2: Normalisasi data pelatihan

Mencari nilai minimum dan maksimum data input seperti yang ditunjukkan
pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Nilai minimum dan maksimum data latih

Nilai minimum 2990

Nilai maksimum 3090
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Lalu melakukan normalisasi data latih menggunakan Persamaan 2.24. Hasil
perhitungan ditunjukkan pada Tabel 4.10.
r_ (x - xmin)
B (xmax - xmin)
L (3040 — 2990)
* = (3090 — 2990)

, 50
* =700
x'=0,5
Tabel 4.10 Data latih ternormalisasi
Fitur X1 X2 X3 Target
Data 0 0,5 1 0,9

Tahap 3: Fase training

Data yang telah dinormalisasi selanjutnya melalui tahapan training atau
pelatihan jaringan. Dalam tahapan training terdapat proses feedforward dan
backpropagate. Pelatihan jaringan dilakukan terus-menerus hingga memenubhi
kondisi berhenti. Kondisi berhenti dapat berupa jumlah iterasi maksimal atau
toleransi error maksimal.

1. Inisialisasi parameter BPNN

Dimisalkan tahapan optimasi ACO sebelumnya menghasilkan nilai learning
rate sebesar 0,1 dan momentum sebesar 0,1. Kemudian untuk arsitekturnya
memiliki 4 node input, 2 node hidden, dan 1 node output.

2. Inisialisasi bobot dan threshold

Inisialisasi dengan nilai acak pada interval -0,25 sampai 0,25. Nilai bobot dan
threshold ditunjukkan pada Tabel 4.11, 4.12, 4.13, dan 4.14.

Tabel 4.11 Bobot menuju hidden layer

Vji V1o V11 V12 V13

Nilai 0,25 -0,25 0,25 -0,25

Tabel 4.12 Bobot menuju output layer

Wk j Wio Wi1

Nilai -0,25 0,25
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Tabel 4.13 Threshold pada hidden layer
0; 0,
Nilai 0,25

Tabel 4.14 Threshold pada output layer
Bk 91
Nilai -0,25

3. Proses feedforward

Tujuan dalam tahapan ini adalah untuk memperoleh nilai yang akan digunakan
pada lapisan selanjutnya. Dimulai dari menghitung keluaran pada hidden layer
menggunakan Persamaan 2.3. Hasil dari perhitungan tersebut ditampilkan pada
Tabel 4.15.

n
Z_netj = Vjo + z XiVjj — 61
i=1

z_net; = ((1%x0,25) + (0 x —0,25) + (0,5 X 0,25) + (1 x —0,25))
— 0,25

z_net; = —0,125

Tabel 4.15 Hasil perhitungan z_net;

z_net; z_net,

Nilai -0,125

Melakukan aktivasi menggunakan fungsi aktivasi sigmoid biner pada
Persamaan 2.4. Hasil aktivasi tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.16.

1
f(znet)) = T—=7er;

f(Z_netl) = —1 n e_0,125
(z.nety) = ——
flznety) = 12877969

f(z_net;) = 0,5312
Tabel 4.16 Hasil aktivasi z_net;

Nilai 0,5312
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Kemudian menghitung nilai keluaran pada output layer menggunakan
Persamaan 2.5. Hasil dari perhitungan tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.17.

n
y_nety = Wyo + z Zj Wyj — O
j=1
y_net; = ((1 x —0,25) + (0,5312 X 0,25)) — (—0,25)
y_net; = 0,1328
Tabel 4.17 Hasil perhitungan y_netx

y_nety y_net,
Nilai 0,1328

Melakukan aktivasi menggunakan fungsi aktivasi sigmoid biner pada
Persamaan 2.6. Hasil aktivasi tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.18.

1

fynet) = ——e

1
f(y—netl) = 1 + 80'1328

fOnet) = 920053

f(y_net,) = 0,4668486
Tabel 4.18 Hasil aktivasi y_nety

Yk V1
Nilai 0,4668486

4. Proses backpropagate

Propagasi balik bertujuan untuk memperbaiki bobot dan threshold
berdasarkan error pada lapisan output. Langkah pertama adalah menghitung
faktor kesalahan unit output layer menggunakan Persamaan 2.7. Hasil dari
perhitungan tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.19.

8k = (tk = Yi)Ye(1 — y&)

6, = (t1 —yDy1(1 —y1)

6, = (0,9 — 0,4668)0,4668(1 — 0,4668)
6; = 0,4332 x 0,4668 x 0,5332

6; = 0,10782251
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Tabel 4.19 Hasil perhitungan &
Sk 6
Nilai 0,10782251

Kemudian dilanjutkan dengan menghitung faktor kesalahan unit hidden layer
menggunakan Persamaan 2.8 dan 2.9. Pengecualian untuk (J,) tidak dihitung
karena node bias selalu bernilai 1. Hasil perhitungan tersebut ditunjukkan pada
Tabel 4.20.

n
5_netj = Z 61{ W j
k=1

5_Tlet1 - 61W11
6_net; = (0,1078 x 0,25)
6_net; = 0,02695

6; = (6_net;)z;(1 — z)
6, = (6_net)z;(1 — z;)
&, = (0,02695)0,5312(1 — 0,5312)
6, = (0,02695) x 0,5312 x (0,4688)
6; = 0,006711266
Tabel 4.20 Hasil perhitungan &
S; o
Nilai 0,006711266

Faktor kesalahan unit output layer digunakan untuk menghasilkan koreksi wy;.
Perhitungan ini melibatkan parameter learning rate dan nilai node yang
bersangkutan sesuai dengan Persamaan 2.10. Hasil perhitungan tersebut
ditampilkan pada Tabel 4.21.

Awyj = adyz;

Aw;o = a8, 2,

Aw;, =0,1%x0,1078 x 1
Aw,, = 0,01078
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Tabel 4.21 Hasil perhitungan Awy;

Aij

Awq

Awqq

Nilai

0,01078

0,00572

Berikutnya menghitung koreksi v;; berdasarkan faktor kesalahan unit hidden
layer menggunakan Persamaan 2.11. Hasil dari perhitungan dapat dilihat pada
Tabel 4.22.

Avj; = adjx;
Avig = adixg
Avyy = 0,1 X 0,0067 x 1
Avy, = 0,00067
Tabel 4.22 Hasil perhitungan Av;i

Avj; Avy, Avyq Avq, Avq;

Nilai 0,00067 0 0,000335 0,00067

Setelah menghitung koreksi setiap bobot, maka proses dilanjutkan pada
bagian memperbarui seluruh bobot. Dimulai dari bobot antara lapisan hidden dan
lapisan output. Hasil dari perhitungan yang menggunakan Persamaan 2.12 ini
ditampilkan pada Tabel 4.23.

wyj(baru) = wyj(lama) + Awyj(baru) + m x Awy;(lama)
wio(baru) = wyy(lama) + Aw;g(baru) + m X Aw,y(lama)
wio(baru) = —0,25 + 0,01078 + 0,1 X 0
wio(baru) = —0,23922

Tabel 4.23 Hasil update wi;

Wk j Wio W11

Nilai -0,23922 0,25572

Berikutnya memperbarui bobot antara lapisan input dan lapisan hidden
menggunakan Persamaaan 2.13. Hasil perhitungan ditampilkan pada Tabel 4.24.

vji(baru) = vj;(lama) + Avj;(baru) + m X Avj;(lama)
vio(baru) = vyy(lama) + Av,g(baru) + m X Avy,(lama)
v10(baru) = 0,25 + 0,00067 + 0,1 X 0

vi0(baru) = 0,25067
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Tabel 4.24 Hasil update vji

Uji V1o

V11

[%V)

Vi3

Nilai 0,25067 -0,25 0,250335

-0,24933

Selanjutnya memperbarui threshold menggunakan parameter learning rate
dan faktor kesalahan pada unit yang bersangkutan. Diawali dengan menghitung
koreksi threshold dan memperbarui threshold di unit output layer menggunakan

Persamaan 2.14 dan 2.16. Hasil proses tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.25.

AHk = a(—l)Sk
Ael = 0((—1)61

A8, = 0,1 x (—1) x —0,1078

A8, = 0,01078

0 (baru) = 6, (lama) + AG,
6,(baru) = 6;(lama) + A6,

6,(baru) = —0,25 + 0,01078
6,(baru) = —0,23922

Tabel 4.25 Hasil update 6«

Ok

6,

Nilai

-0,23922

Kemudian menghitung koreksi threshold dan memperbarui threshold di unit
hidden layer menggunakan Persamaan 2.15 dan 2.17. Hasil perhitungan tersebut

ditampilkan pada Tabel 4.26.

A8; = 0,1 X (—1) X 0,0067

A6; = —0,00067

0;(baru) = 6;(lama) + A,
6;(baru) = 0,25 + (—0,00067)
;(baru) = 0,24933
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Tabel 4.26 Hasil update 6

61

Nilai

0,24933

5. Menghitung RMSE

Pada setiap satu kali iterasi pelatihan jaringan akan dilakukan perhitungan
RMSE. RMSE merupakan salah satu syarat selesainya pelatihan ketika nilainya
telah lebih kecil atau sama dengan batas maksimal. Jika nilai RMSE masih lebih
besar dari batas maksimal, maka mengulang dari proses feedforward. Perhitungan
RMSE menggunakan Persamaan 2.18 dan hasilnya dapat dilihat pada Tabel 4.27.

nk )

RMSE — \/(ZnZk(tkn — Okp)?

RMSE = |(

(t11 — 011)?
1x1

)

RMSE = /(0,4668 — 0,9)2

RMSE = ,/(—0,4332)?
RMSE = 0,18766224
Tabel 4.27 Hasil perhitungan RMSE

Nilai RMSE

0,18766224

Tahap 4: Normalisasi data pengujian

Pengujian ini menggunakan bobot, threshold, dan arsitektur jaringan yang
berasal dari fase training BPNN. Fase training tersebut dilakukan dengan
parameter hasil konversi rute semut global best pada iterasi terakhir ACO.
Sebelum melakukan pengujian, terlebih dahulu memasukkan data pengujian yang

sampel datanya ditampilkan pada Tabel 4.28.

Tabel 4.28 Data uji

Fitur

X1

X2

X3

Target

Data

3040

3090

3080

3070

Mencari nilai minimum dan maksimum data input seperti yang ditunjukkan

pada Tabel 4.29.
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Tabel 4.29 Nilai minimum dan maksimum data uji

Nilai minimum 3040

Nilai maksimum 3090

Lalu melakukan normalisasi data uji menggunakan Persamaan 2.24. Hasil
perhitungan ditunjukkan pada Tabel 4.30.
r (X — Xmin)
a (xmax - xmin)
, (3080 — 3040)
X =13090 — 3040)

s 40
50
x'=0,8
Tabel 4.30 Data uji ternormalisasi
Fitur X1 X2 X3 Target
Data 0 1 0,8 0,6

Tahap 5: Fase testing

Fase pengujian dimulai dari melakukan satu kali proses feedforward
menggunakan data uji ternormalisasi. Proses feedforward diawali dengan
menghitung keluaran pada hidden layer berdasarkan Persamaan 2.3. Hasil
perhitungan tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.31.

n
Z_Tletj = 17]'0 + z X; Uﬁ - 9]
i=1
z_net; = ((1x0,25067) + (0 x —0,25) + (1 x 0,250335)
+ (0,8 x —0,24933)) — 0,24933
z_net; = 0,052211

Tabel 4.31 Hasil perhitungan z_net;

Z_net; Z_net,

Nilai 0,052211

Setelah itu melakukan aktivasi menggunakan Persamaan 2.4 dan hasilnya
ditampilkan pada Tabel 4.32.
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1
f(z_net;) = T

+ e—z_netj

1
f(z_nety) = 1 + g-0.052211

flznet)) = Tousio858
f(z_net,) = 0,5130498

Tabel 4.32 Hasil aktivasi z_net;

Z1

Nilai 0,5130498

Kemudian menghitung nilai keluaran pada output layer menggunakan
Persamaan 2.5. Hasil dari perhitungan tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.33.

n
y_nety = Wyg + Z Zj Wyj — 0
j=1
y_net; = ((1 x —0,23922) + (0,5130498 x 0,25572)) —(—0,23922)
y_net; = 0,1311971

Tabel 4.33 Hasil perhitungan y_net

y_nety

Nilai

y_nety

0,1311971

Melakukan aktivasi menggunakan Persamaan 2.6 dan hasilnya ditampilkan
pada Tabel 4.34.
1
1+ e~y-netk

1
f(y_net,) = 1 + -01311971

f(y_nety) =

flymety) = Te7m0e

f(y_net;) = 0,5327523
Tabel 4.34 Hasil aktivasi y_netx

Yk

V1

Nilai

0,5327523
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Tahap 6: Denormalisasi data pengujian

Sebelum menghitung MAPE fase pengujian, perlu dilakukan denormalisasi
data menggunakan Persamaan 2.25. Hasil denormalisasi ditunjukkan pada Tabel
4.35.

X = x’(xmax - xmin) + Xmin
x = 0,5327523(3090 — 3040) + 3040

x = 0,5327523(50) + 3040
x = 26,637615 + 3040

x = 3066,63
x = 3067
Tabel 4.35 Hasil denormalisasi
Fitur X1 X2 X3 Target Output
Data 3040 3090 3080 3070 3067

Tahap 7: Menghitung MAPE

Menghitung MAPE dari hasil prediksi dan target data uji menggunakan
Persamaan 2.26. Hasil dari perhitungan tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.36.

n |xXe = fr
t=1 xt
MAPE = x 100%
x —
Z%=1 tx—ft
MAPE = L 1x100%
X1 — fi
MAPE = X1 1y 100%
|3070 N 3067|
MAPE = 30170 x 100%
0,0009771987
MAPE = - x 100%

MAPE = 0,000977 x 100%
MAPE = 0,0977%
Tabel 4.36 Nilai MAPE

MAPE 0,0977%
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4.4 Perancangan Antarmuka

Terdapat 3 perancangan antarmuka yang akan ditampilkan, yaitu halaman
data mentah, halaman pelatihan ACO-BPNN, dan halaman pengujian ACO-BPNN.
Pada masing-masing gambar perancangan antarmuka tersebut juga dicantumkan
nama dari komponen-komponennya.

4.4.1 Perancangan Antarmuka Halaman Data Mentah

Fungsi halaman ini adalah menampilkan data mentah yang telah diunduh dari
situs Yahoo Finance. Data disajikan dalam sebuah tabel yang dibawahnya tersedia
tombol untuk melihat grafik pergerakan close price dari data tersebut.
Perancangan antarmuka ditunjukkan pada Gambar 4.15.

Label Navigasi

Bilah Pencarian

Tabel Data

Label Keterangan Jumlah Data

Tombol Tampilkan Grafik

Gambar 4.15 Perancangan antarmuka halaman data mentah

4.4.2 Perancangan Antarmuka Halaman Pelatihan ACO-BPNN

Fungsi halaman ini adalah menerima masukan berupa parameter ACO dan
data latih untuk proses pelatihan. Selain itu, halaman ini menampilkan informasi
pada saat sebelum pelatihan, saat pelatihan berlangsung, dan hasil pelatihan.
Salah satu dari ketiga informasi tersebut ditampilkan ketika tab menu
prapelatihan, proses pelatihan, atau hasil pelatihan sedang aktif. Sehingga ketika
salah satu tab menu sedang aktif, maka tab menu lainnya tidak aktif.

4.4.2.1 Tab Menu Prapelatihan Aktif

Ketika tab menu ini aktif, maka halaman akan menampilkan 2 card. Card di
sebelah kiri berfungsi untuk menerima masukan parameter ACO. Card di sebelah
kanan berfungsi untuk menampilkan beberapa parameter BPNN yang digunakan
untuk proses pelatihan. Perancangan antarmuka ditunjukkan pada Gambar 4.16.
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Label Label Navigasi Label Navigasi Label Navigasi
Parameter ACO

Kotak Teks 10 Label Parameter BPNN
Kotak Teks a Label Interval Learning Rate
Kotak Teks B Kotak Teks Interval Learning Rate

Kotak Teks p Label Interval Momentum

Kotak Teks 5 Kotak Teks Interval Momentum

Kotak Teks q0
Label Interval Jumlah Hidden Node

Kotak Teks m

Kotak Teks Interval Jumlah Hidden Node

Kotak Teks
ncmax Label Interval Jumlah Epoch
Label Data Kotak Teks Interval Jumlah Epoch
Dropd
rgz|a()nwn Label Jumlah Label Jumlah
Input Node Output Node
Label Hingga
Kotak Teks Jumlah Kotak Teks Jumlah
Dropdown Input Node Output Node
Bulan

Tombol Mulai

Tombol Reset

Gambar 4.16 Perancangan antarmuka tab menu prapelatihan aktif

4.4.2.2 Tab Menu Proses Pelatihan Aktif

Ketika tab menu ini aktif, maka halaman akan menampilkan 2 card. Card di
sebelah kiri berfungsi untuk menampilkan parameter ACO yang telah dimasukkan
sebelumnya. Card di sebelah kanan berfungsi untuk menampilkan global best ACO
di setiap iterasi. Perancangan antarmuka ditunjukkan pada Gambar 4.17.
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Label Label Navigasi Label Navigasi Label Navigasi
Parameter ACO

Kotak Teks t0 Bilah Pencarian

Kotak Teks a

Kotak Teks B

Tabel Data
Kotak Teks p

Kotak Teks &

Kotak Teks q0

Label Keterangan Jumlah Data

Kotak Teks m

Kotak Teks
ncmax

Label Data

Dropdown
Bulan

Label Hingga

Dropdown
Bulan

Tombol Mulai

Tombol Reset

Gambar 4.17 Perancangan antarmuka tab menu proses pelatihan aktif

4.4.2.3 Tab Menu Hasil Pelatihan Aktif

Ketika tab menu ini aktif, maka halaman akan menampilkan 2 card. Card di
sebelah kiri berfungsi untuk menampilkan parameter ACO yang telah dimasukkan
sebelumnya. Card di sebelah kanan berfungsi untuk menampilkan hasil pelatihan
ACO-BPNN beserta komponen lengkap BPNN. Perancangan antarmuka tersebut
ditunjukkan pada Gambar 4.18.
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Label Label Navigasi Label Navigasi Label Navigasi
Parameter ACO

Kotak Teks 10 Label Jumlah Data Latih
Kotak Teks a Kotak Teks Jumlah Data Latih
Kotak Teks B Label RMSE
Kotak Teks p Kotak Teks RMSE
Kotak Teks o Label Parameter BPNN Optimal
Kotak Teks g0 Label Label Label Jumlah
Learning Rate Momentum Hidden Node
Kotak Teks m
Kotak Teks Kotak Teks Kotak Teks Kotak Teks
ncmax Learning Rate Momentum Jumlah
Hidden Node
Label Data
Tombol Lihat Komponen Lengkap BPNN
Dropdown
Bulan
Label Hingga
Dropdown
Bulan

Tombol Mulai

Tombol Reset

Gambar 4.18 Perancangan antarmuka tab menu hasil pelatihan aktif

4.4.3 Perancangan Antarmuka Halaman Pengujian ACO-BPNN

Fungsi halaman ini adalah menerima masukan berupa data uji untuk proses
pengujian. Selain itu, halaman ini menampilkan informasi pada saat sebelum
pengujian, hasil pengujian, serta detail harga dan grafik pengujian. Salah satu dari
ketiga informasi tersebut ditampilkan ketika tab menu prapengujian, hasil
pengujian, atau detail harga dan grafik sedang aktif. Sehingga ketika salah satu tab
menu sedang aktif, maka tab menu lainnya tidak aktif.
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4.4.3.1 Tab Menu Prapengujian Aktif

Ketika tab menu ini aktif, maka halaman akan menampilkan 2 card. Card di
sebelah kiri berfungsi untuk menerima masukan data uji. Card di sebelah kanan
berfungsi untuk menampilkan arsitektur BPNN yang akan digunakan untuk proses

pengujian. Perancangan antarmuka ditunjukkan pada Gambar 4.19.

Label Data Label Navigasi Label Navigasi Label Navigasi
Dropdown
Bulan Label Arsitektur BPNN
Label Hingga Label Jumlah Label Jumlah Label Jumlah
Input Node Hidden Node Output Node
Dropdown
Bulan Kotak Teks Kotak Teks Kotak Teks
. Jumlah Input Jumlah Jumlah
Tombol Mulai Node Hidden Node Output Node
Tombol Reset -
Tombol Lihat Komponen Lengkap BPNN

Gambar 4.19 Perancangan antarmuka tab menu prapengujian aktif

4.4.3.2 Tab Menu Hasil Pengujian Aktif

Ketika tab menu ini aktif, maka halaman akan menampilkan 2 card. Card di
sebelah kiri berfungsi untuk menampilkan interval bulan data uji yang telah
dimasukkan sebelumnya. Card di sebelah kanan berfungsi untuk menampilkan
hasil pengujian. Perancangan antarmuka ditunjukkan pada Gambar 4.20.
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Label Data Label Navigasi Label Navigasi Label Navigasi

Dropdown
Bulan Label Jumlah Data Uji
Label Hingga Kotak Teks Jumlah Data Uji
Dropdown Label Selisih Harga
Bulan
) Label Terkecil Label Terbesar
Tombol Mulai
Kotak Teks Terkecil Kotak Teks Terbesar
Tombol Reset
Label Total Label Rata-Rata
Kotak Teks Total Kotak Teks Rata-Rata

Label Evaluasi Pengujian

Label MAPE Label Akurasi

Kotak Teks MAPE Kotak Teks Akurasi

Gambar 4.20 Perancangan antarmuka tab menu hasil pengujian aktif

4.4.3.3 Tab Menu Detail Harga dan Grafik

Ketika tab menu ini aktif, maka halaman akan menampilkan 2 card. Card di
sebelah kiri berfungsi untuk menampilkan interval bulan data uji yang telah
dimasukkan sebelumnya. Card di sebelah kanan berfungsi untuk menampilkan
detail harga prediksi berdasarkan harga aktual beserta grafiknya. Perancangan
antarmuka ditunjukkan pada Gambar 4.21.
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Label Data Label Navigasi Label Navigasi Label Navigasi

Dropdown

Bulan Bilah Pencarian

Label Hingga

Dropdown
Bulan Tabel Data

Tombol Mulai

Tombol Reset

Label Keterangan Jumlah Data

Tombol Lihat Grafik

Gambar 4.21 Perancangan antarmuka tab menu detail harga dan grafik aktif

4.5 Perancangan Pengujian

Perancangan skenario pengujian diperlukan untuk menghasilkan MAPE terbaik
dari implementasi ACO-BPNN dalam memprediksi harga saham. Skenario tersebut
berisi pengujian terhadap nilai parameter ACO seperti:

. Tetapan siklus semut (q0)
. Tetapan pengendali intensitas feromon (a)

. Tetapan pengendali visibilitas (f)

1
2
3
4. Tetapan penguapan feromon lokal (p)
5. Tetapan penguapan feromon global (§)
6. Jumlah semut (m)

7

. Jumlah iterasi (NCmax)

4.5.1 Perancangan Skenario Pengujian Nilai Tetapan Siklus Semut

Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (q0) yang menghasilkan
MAPE terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada
(q0) dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-
nya. Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.37.
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Tabel 4.37 Rancangan pengujian nilai tetapan siklus semut

Nilai q0 Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 2 3 a MAPE

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

4.5.2 Perancangan Skenario Pengujian Nilai Tetapan Pengendali
Intensitas Feromon

Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (@) yang menghasilkan MAPE
terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada («)
dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-nya.
Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.38.

Tabel 4.38 Rancangan pengujian nilai tetapan pengendali intensitas feromon

Nilai Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 > 3 a MAPE

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9
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4.5.3 Perancangan Skenario Pengujian Nilai Tetapan Pengendali
Visibilitas
Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (8) yang menghasilkan MAPE
terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada (f)

dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-nya.
Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.39.

Tabel 4.39 Rancangan pengujian nilai tetapan pengendali visibilitas

Nilai g Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 > 3 a MAPE

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

4.5.4 Perancangan Skenario Pengujian Nilai Tetapan Penguapan Feromon
Lokal

Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (p) yang menghasilkan MAPE
terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada (p)
dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-nya.
Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.40.

Tabel 4.40 Rancangan pengujian nilai tetapan penguapan feromon lokal

Nilai p Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 2 3 a MAPE

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
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0,6

0,7

0,8

0,9

4.5.5 Perancangan Skenario Pengujian Nilai Tetapan Penguapan Feromon

Global

Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (§) yang menghasilkan MAPE
terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada (6)
dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-nya.

Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.41.

Tabel 4.41 Rancangan pengujian nilai tetapan penguapan feromon global

Nilai 6

Nilai MAPE Percobaan ke-i

2

3

Rata-Rata
MAPE

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9
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4.5.6 Perancangan Skenario Pengujian Jumlah Semut ACO

Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (m) yang menghasilkan MAPE
terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada (m)
dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-nya.
Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.42.

Tabel 4.42 Rancangan pengujian jumlah semut ACO

Nilaim Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 > 3 a MAPE
3
5
7
9
11

4.5.7 Perancangan Skenario Pengujian Jumlah Iterasi ACO

Pengujian ini bertujuan untuk memperoleh nilai (NCmax) yang menghasilkan
MAPE terkecil. Uji coba dilakukan dengan memberikan nilai berbeda-beda pada
(NCmax) dalam intervalnya. Setiap nilai diuji 4 kali, kemudian diambil rata-rata
MAPE-nya. Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.43.

Tabel 4.43 Rancangan pengujian jumlah iterasi ACO

Nilai Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata

NCmax 1 > 3 a MAPE

N o] | ] W

4.5.8 Perancangan Skenario Pengujian ACO-BPNN dan BPNN

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh ACO dalam menurunkan
MAPE BPNN. Uji coba dilakukan dengan memprediksi harga saham pada 4 bulan
yang berbeda. Setiap bulan diuji 7 kali, kemudian diambil rata-rata MAPE-nya.
Sehingga BPNN secara total diuji 28 kali, lalu diambil rata-rata MAPE keseluruhan.
Kemudian MAPE ACO-BPNN diambil dari hasil terbaik pada pengujian jumlah
iterasi ACO. Rancangan pengujian tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.44.
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Tabel 4.44 Rancangan pengujian ACO-BPNN dan BPNN

Percobaan Nilai MAPE Percobaan ke-j Rata-Rata MAPE
ke-i 1 2 3 a MAPE ACO-BPNN
1
2
3
4
5
6
7
Rata-Rata Seluruh Percobaan
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BAB 5 IMPLEMENTASI

Bagian ini membahas tentang implementasi sistem berdasarkan perancangan
sebelumnya. Implementasi sistem berisi mengenai implementasi algoritma dan
implementasi antarmuka untuk menghasilkan keluaran yang akan diuji dan
dianalisis di bab selanjutnya.

5.1 Implementasi Algoritma

Algoritma ACO-BPNN yang telah dirancangkan, selanjutnya diimplementasikan
ke dalam bahasa pemrograman. Proses implementasi dijelaskan dalam dua
bagian, yaitu implementasi algoritma ACO dan implementasi algoritma BPNN.
Setiap algoritma memiliki beberapa proses yang akan diuraikan fungsi dan kode
programnya. Bahasa pemrograman yang dipakai adalah PHP dengan text editor
Sublime Text dan Apache dari XAMPP sebagai servernya.

5.1.1 Implementasi Algoritma Ant Colony Optimization

5.1.1.1 Menentukan Node Awal

Algoritma ini berfungsi untuk meletakkan semua semut di node 10, yaitu titik
awal bagi semut sebelum memulai perjalanannya. Implementasi algoritma
tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode Program 5.1.

Algoritma 1:

Fungsi Setupants

private function setupAnts ()
Scity = 0;
for (Sant = 0;

Sthis->routes[$ant] [Scity]

Sant < S$this->numberofants;

{

Sant ++) {
=10 ;

}

oY U W DN

Kode Program 5.1 Menentukan node awal
Keterangan Kode Program 5.1:
1. Baris 1 deklarasi fungsi tanpa parameter
2. Baris 2 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal

3. Baris 3-5 perulangan sebanyak jumlah semut untuk meletakkan semua semut
di node 10

5.1.1.2 Menentukan next node

Algoritma ini berfungsi untuk memilih node selanjutnya yang akan dikunjungi
oleh semut. Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan
oleh Kode Program 5.2.

Algoritma 2: Fungsi Nextcity

1 private function nextCity(Scity) {
2 $qg = S$this->getRandomValue () ;
3 Sprobability = array ();
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Ssumofprobability = 0;

Scumulativeprobability = 0;

Smaxpossibility = 0;

if ($g <= S$this->g0) {

for (Scitydestination = 0; $citydestination < $this-

>numberofcities; S$citydestination ++) {
9 Sprobability[$citydestination] = pow (S$this-
>trails([S$Scity] [Scitydestination], $this->alpha) * pow ($this-
>trails[Scity] [Scitydestination], Sthis->beta);
10 }

O J o U Wb

11 if (count(array unique ($probability)) == 1) {

12 return S$this->getRandomCity () ;

13 }

14 Smaxpossibility = max ($Sprobability);

15 Smaxpossibility = array search($maxpossibility,
Sprobability) ;

16 return Smaxpossibility;

17 }

18 else {

19 for (Scitydestination = 0; S$citydestination < $this-
>numberofcities; Scitydestination ++) {

20 Sprobability[$citydestination] = pow (S$this-

>trails[$city] [$citydestination], $this->alpha) * pow ($this-
>trails[Scity] [Scitydestination], $this->beta);

21 Ssumofprobability +=
Sprobability[$citydestination];

22 }

23 for (Scitydestination = 0; S$citydestination < $this-
>numberofcities; $citydestination ++) {

24 Scumulativeprobability +=
Sprobability[$citydestination] / $sumofprobability;

25 Sprobability[$citydestination] =
Scumulativeprobability;

26 }

27 Slimit = S$this->getRandomValue () ;

28 for (Scitydestination = 0; $citydestination < $this-
>numberofcities; S$citydestination ++) {

29 if ($limit <= $probability[$citydestination]) {

30 Smaxpossibility = S$citydestination;

31 break;

32 }

33 }

34 return S$maxpossibility;

35 }

36 }

Kode Program 5.2 Menentukan next node
Keterangan Kode Program 5.2:
1. Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya
2. Baris 2-6 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal

3. Baris 7-17 seleksi kondisi ketika g < q0, maka melakukan pemilihan node
selanjutnya dengan ArgMax. Ketika semua nilai probabilitas menuju node
selanjutnya sama, maka pemilihan dilakukan secara acak
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4. Baris 18-35 seleksi kondisi ketika g > q0, maka melakukan pemilihan node
selanjutnya dengan Roulette Wheel

5. Baris 36 mengembalikan nilai node selanjutnya

5.1.1.3 Update Feromon Lokal

Algoritma ini berfungsi untuk memperbarui feromon lokal pada rute yang
dilewati semut. Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi
ditunjukkan oleh Kode Program 5.3.

Algoritma 3: Fungsi Localpheromoneupdate

1 private function localPheromoneUpdate (Scity,
Scitydestination) {
2 Sthis->trails[Scity] [Scitydestination] = (1 - $this-

>rho) * $this->trails[$city][$citydestination] + ($this-
>rho * $this->taul) ;
3 }

Kode Program 5.3 Update feromon lokal
Keterangan Kode Program 5.3:
1. Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya

2. Baris 2 melakukan perhitungan update feromon lokal dengan Persamaan 2.21

5.1.1.4 Konversi Nilai Parameter BPNN

Algoritma ini berfungsi untuk melakukan konversi terhadap kumpulan node
kunjungan semut menjadi setiap parameter BPNN. Implementasi algoritma
tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode Program 5.4.

Algoritma 4: Fungsi Parameterconversion

1 private function parameterConversion () {

2 for ($Sant = 0; Sant < Sthis->numberofants; $ant ++) {

3 Sparameter = 0;

4 for (Sroute = 1; S$route <= $this->numberofnodes - 1;

Sroute += 3) {

if (Sparameter < 2) {
6 Sthis->parameters|[$ant] [$parameter] =
((Sthis->routes[Sant] [Sroute] * 100) + (Sthis-
>routes[$Sant] [Sroute + 1] * 10) + (Sthis-

Ul

>routes[$ant] [Sroute + 2])) / 1000;

7 if (Sthis->parameters[$ant] [Sparameter]
== 0) {

8 Sthis->parameters[$ant] [$parameter]
= 0.001;

9 }

10 Sthis->parameters[$ant] [$Sparameter] =
(((Sthis->parameters[$ant] [$Sparameter] - 0,001) / (0,999 -
0,001)) * (0,999 - 0,001)) + 0,001;

11 Sparameter++;

12 }

13 else {

14 Sthis->parameters|[$ant] [$parameter] =

(Sthis->routes[$ant] [$route] * 10) + (Sthis-
>routes[$Sant] [Sroute + 17);
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15

16

17

18
19
20
21
22
23
24

for ($value = 10; $value <= 100; S$value
+= 5) {
if ($Sthis-
>parameters[$Sant] [$Sparameter] <= $value) {
Sthis-
>parameters[$ant] [$Sparameter] = $value / 5;
break;

}

Kode Program 5.4 Konversi nilai parameter BPNN

Keterangan Kode Program 5.4:

1.

2
3.
4

Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya
Baris 2-23 perulangan sebanyak jumlah semut
Baris 3 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal

Baris 4-22 perulangan sebanyak node kunjungan semut dengan increment
bernilai 3

Baris 5-12 seleksi kondisi ketika nilai counter kurang dari 2, maka melakukan
konversi parameter learning rate dan momentum

Baris 13-21 seleksi kondisi ketika kondisi sebelumnya tidak terpenuhi, maka
melakukan konversi parameter jumlah hidden node

5.1.1.5 Update Feromon Global

Algoritma ini berfungsi untuk memperbarui feromon global setelah semua

semut menyelesaikan perjalanannya. Implementasi algoritma tersebut ke dalam
sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode Program 5.5.

Al

goritma 5: Fungsi Globalpheromoneupdate

1
2

10
11

private function globalPheromoneUpdate ($Siteration) {
Sthis->globalbest[$iteration] [0] = min(Sthis-
>antofRMSE) ;
Sbestant = array search($this-
>globalbest[$Siteration] [0], S$this->antofRMSE);

Sthis->globalbest[$iteration] [1] = Sthis-
>antofBPNNcomponent [Sbestant];

Snumberofparameters = count ($Sthis->parameters([0]);

for (Sparameter = 0; S$parameter < $numberofparameters;

Sparameter ++) {
Sthis->globalbest[$iteration] [$Sparameter + 2] =
Sthis->parameters[$bestant] [$parameter];
}
for (Sroute = 0; S$Sroute < $this->numberofnodes; Sroute
++) |
Sdeltatau = 1 / $Sthis->antofRMSE[$bestant];
Sthis->trails[$this->routes[Sbestant] [Sroute]] [Sthis-
>routes [$Sbestant] [Sroute + 1]] = (1 - $this->delta) *
Sthis->trails[$this->routes[Sbestant] [Sroute]] [Sthis-
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12
13

14

15

16

17
18

>routes[Sbestant] [Sroute + 1]] + ($this->delta *
Sdeltatau) ;
}
for ($city = 0; $city < $this->numberofcities + 1; $city
++) |
for (Scitydestination = 0; $citydestination < $this-
>numberofcities; S$citydestination ++) {
Sthis->trails[$Scity] [Scitydestination] = (1 -
Sthis->delta) * S$this->trails[$Scity][$Scitydestination] + 0;
}
}

Kode Program 5.5 Update feromon global

Keterangan Kode Program 5.5:

1.

2
3.
4

5.1.

Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya
Baris 2 inisialisasi variabel global dengan nilai RMSE terkecil
Baris 3 deklatasi dan inisialisasi variabel lokal dengan indeks dari global best

Baris 4 inisialisasi variabel global dengan array berisi komponen BPNN global
best

Baris 5 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal dengan jumlah parameter BPNN
global best

Baris 6-8 perulangan sebanyak jumlah parameter untuk menyimpan global
best

Baris 9-12 perulangan sebanyak kumpulan node kunjungan semut untuk
memperbarui feromon global best

Baris 13-17 nested loop sebanyak jumlah node untuk memperbarui feromon
rute selain global best

1.6 Menyimpan Global Best ACO

Algoritma ini berfungsi untuk menyimpan parameter dan komponen BPNN

milik global best ACO terakhir. Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah
fungsi ditunjukkan oleh Kode Program 5.6.

Algoritma 6: Fungsi Savelastglobalbest

DSw N -

~I

private function savelLastGlobalBest () {

Siterationlength = count ($this->globalbest);

Sarraylength = count ($Sthis->globalbest[0]);

for (Sparameter = 0; $parameter < S$Sarraylength;
Sparameter ++) {

Sthis->ACObest [$Sparameter] = S$this-

>globalbest[$Siterationlength - 1] [Sparameter];

}

Sbpnnclass = new BPNN (4, $this->ACObest[4], 1);

Sbpnnclass->import ($this->ACObest[1]) ;
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9 Sbpnnclass->save ('BPNN component (ACO-BPNN).txt');

Kode Program 5.6 Menyimpan global best ACO terakhir
Keterangan Kode Program 5.6:
1. Baris 1 deklarasi fungsi tanpa parameter

2. Baris 2-3 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal untuk mengetahui jumlah
iterasi ACO dan panjang suatu array

3. Baris 4-6 perulangan sebanyak jumlah parameter untuk menyimpan global
best ACO terakhir

4. Baris 8 instansiasi objek beserta argumennya

5. Baris 9-10 menyimpan komponen BPNN dalam sebuah file berformat .txt
5.1.2 Implementasi Algoritma Backpropagation Neural Network

5.1.2.1 Min-Max Normalization

Algoritma ini berfungsi untuk menyelaraskan interval data dengan interval
yang dimiliki jaringan. Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi
ditunjukkan oleh Kode Program 5.7.

Algoritma 7: Fungsi Normalization

1 private function normalization ($value) {

2 return (Svalue - Sthis->mindatavalue) / ($this-
>maxdatavalue - $this->mindatavalue);

3 }

Kode Program 5.7 Min-max normalization
Keterangan Kode Program 5.7:
1. Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya

2. Baris 2 mengembalikan nilai hasil perhitungan normalisasi menggunakan
Persamaan 2.24

5.1.2.2 Proses Feedforward

Algoritma ini berfungsi untuk menghasilkan keluaran pada output layer.
Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode
Program 5.8.

Algoritma 8: Fungsi Feedforward

1 private function feedforward($input) {

2 foreach ($input as $index => S$value) {

3 Sthis->nodeValue[0] [$index] = S$value;

4 }

5 for ($layer = 1; S$layer < Sthis->layerCount; $layer ++)
{

6 Sprev_layer = Slayer -1;

7 for (S$node = 0; $node < ($this->nodeCount([S$Slayer]);
Snode ++) {
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11
12
13

14

15

16

17
18

19
20
21
22
23
24

$node value = 0.0;
if (Slayer != 0 && $layer != $this->layerCount
- 1 && S$node == 0) {

Sthis->nodeValue[$layer] [$Snode] = 1;
continue;
}
for (Sprev_node = 0; S$prev_node < ($this-
>nodeCount [$prev_layer]); S$prev _node ++) {
S$inputnode value = Sthis-
>nodeValue [Sprev layer] [Sprev node];
Sedge weight = S$this-
>connectorWeight [$prev layer] [$prev node] [$node];
$node value = Snode value +
(Sinputnode value * Sedge weight);
}
$node value = Snode value - $this-
>nodeThreshold[$layer] [Snode];
S$node value = Sthis->activation($node value);
Sthis->nodeValue[$layer] [$node] = $node value;
}
}
return Sthis->nodeValue[Sthis->layerCount - 1];

Kode Program 5.8 Proses feedforward

Keterangan Kode Program 5.8:
1.
2.

4.

Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya

Baris 2-4 perulangan sebanyak panjang suatu array untuk mengisi nilai node
input

Baris 5-22 proses propagasi maju untuk menghasilkan keluaran pada hidden
layer dan output layer

Baris 23 mengembalikan nilai suatu array

5.1.2.3 Proses Backpropagate

Algoritma ini berfungsi untuk mengoreksi bobot dan threshold pada jaringan.

Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode

Program 5.9.

Algoritma 9: Fungsi Backpropagate

1 private function backpropagate ($Soutput, Sdesired output) {

2 Serrorgradient = array ();

3 Soutputlayer = $this->layerCount - 1;

4 $learning rate = $this->getlearningRate();

5 Smomentum = $this->getMomentum() ;

6 for ($layer = $this->layerCount - 1; $layer > 0; S$layer
=) |

7 for ($node = 0; $node < $this->nodeCount[$layer];
Snode ++) {

8 if ($layer == S$Soutputlayer) {

9 Serror = Sdesired output[$node] -
Soutput [$node] ;

10 Serrorgradient[$Slayer] [$Snode] = S$Sthis-
>derivativeActivation (Soutput[$node]) * S$Serror;
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} else {

Snext layer = Slayer +1;

Sproductsum = 0;

for ($next index = 0; Snext index <
(Sthis->nodeCount [$next layer]); Snext index ++) {

$ errorgradient =
Serrorgradient [$next layer] [$next index];

$ edgeWeight = $this-
>connectorWeight [$layer] [$node] [$next index];

Sproductsum = $productsum +
$ errorgradient * § edgeWeight;

}

$nodeValue = $this-
>nodeValue[$layer] [Snodel;

Serrorgradient[$layer] [$node] = S$this-
>derivativeActivation ($nodeValue) * S$productsum;

}

Sprev_layer = Slayer -1;

for ($prev_index = 0; Sprev_index < ($this-
>nodeCount [Sprev layer]); S$prev_index ++) {

SnodeValue = $this-
>nodeValue [Sprev layer] [Sprev index];

SconnectorWeight = $this-
>connectorWeight [$prev layer] [$prev_index] [$node]l;

Sweight correction = $learning rate *
SnodeValue * Serrorgradient[$layer] [Snode];

Sprev_weightcorrection = Sthis-
>previousWeightCorrection[$prev layer] [$prev_index] [$node];

Snew weight = SconnectorWeight +
Sweight correction + Smomentum * S$prev weightcorrection;

Sthis-
>connectorWeight [$prev layer] [Sprev_index] [$node] =
Snew weight;

Sthis-
>previousWeightCorrection[$prev layer] [$Sprev_index] [$node]
= Sweight correction;

}

Sthreshold correction = $learning rate * -1 *
Serrorgradient [$layer] [$node];

S$new threshold = Sthis-
>nodeThreshold[$layer] [$Snode] + Sthreshold correction;

Sthis->nodeThreshold[$layer] [$node] =
Snew threshold;

}
}

Kode Program 5.9 Proses backpropagate

Keterangan Kode Program 5.9:

1

LA

Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya

Baris 2 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal

Baris 3-5 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal dengan variabel global
Baris 6-36 perulangan sebanyak jumlah lapisan jaringan minus satu

Baris 7-35 perulangan sebanyak jumlah node pada suatu lapisan jaringan
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10.
11.

Baris 8-11 seleksi kondisi untuk menghitung faktor kesalahan unit keluaran

Baris 11-21 seleksi kondisi untuk menghitung faktor kesalahan unit
tersembunyi

Baris 22 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal dengan variabel lokal

Baris 23-31 perulangan sejumlah node pada suatu lapisan jaringan untuk
mengoreksi dan memperbarui bobot

Baris 32 menghitung koreksi threshold
Baris 33-34 memperbarui threshold

5.1.2.4 Menghitung Root Mean Square Error

Algoritma ini berfungsi untuk menghitung RMSE pada fase pelatihan jaringan.

Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode
Program 5.10.

Algoritma 10: Fungsi Rootmeansquarederror

g w N

(o)}

private function rootMeanSquaredError () {
Ssumofsquarederror = 0.0;
Samountofdata = count ($this->trainInputs);

for ($i = 0; $i < Samountofdata; $i ++) {
Ssumofsquarederror += $this->squaredError (Sthis-
>trainInputs[$i], Sthis->trainOutput[$i]);
}
Srmse = sqgrt($sumofsquarederror / count ($this-
>trainInputs));
return S$Srmse;

}

Kode Program 5.10 Menghitung root mean square error

Keterangan Kode Program 5.10:

1.
2
3.
4

5.
6.

Baris 1 deklarasi fungsi tanpa parameter
Baris 2 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal
Baris 3 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal dengan panjang suatu array

Baris 4-6 perulangan sebanyak jumlah data untuk menghitung sum of squared
error

Baris 7 menghitung RMSE

Baris 8 mengembalikan nilai RMSE

5.1.2.5 Min-Max Denormalization

Algoritma ini berfungsi untuk mengembalikan interval data dan hasil prediksi

kepada interval sebenarnya. Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah
fungsi ditunjukkan oleh Kode Program 5.11.
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Algoritma 11: Fungsi Denormalization

1 private function denormalization ($value) {

2 return (Svalue * (Sthis->maxdatavalue - S$this-
>mindatavalue)) + Sthis->mindatavalue;

3 }

Kode Program 5.11 Min-max denormalization
Keterangan Kode Program 5.11:
1. Baris 1 deklarasi fungsi beserta parameternya

2. Baris 2 mengembalikan nilai hasil perhitungan denormalisasi menggunakan
Persamaan 2.25

5.1.2.6 Menghitung Mean Absolute Percentage Error

Algoritma ini berfungsi untuk menghitung MAPE pada fase pengujian jaringan.
Implementasi algoritma tersebut ke dalam sebuah fungsi ditunjukkan oleh Kode
Program 5.12.

Algoritma 12: Fungsi Meanabsolutepercentageerror

1 public function meanAbsolutePercentageError () {

2 Ssumofabsoluteerror = 0.0;

3 Samountofdata = count ($this->testInputs);

4 for ($i = 0; $i < Samountofdata; $i ++) {

5 Ssumofabsoluteerror += $this->absoluteError ($this-
>testInputs[$i], S$Sthis->testOutput[$i]);

6 }

7 Smape = ($sumofabsoluteerror / S$Samountofdata) * 100;

8 return Smape;

9 }

Kode Program 5.12 Menghitung mean absolute percentage error
Keterangan Kode Program 5.12:
1. Baris 1 deklarasi fungsi tanpa parameter
2. Baris 2 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal
3. Baris 3 deklarasi dan inisialisasi variabel lokal dengan panjang suatu array
4

Baris 4-6 perulangan sebanyak jumlah data untuk menghitung sum of absolute
error

5. Baris 7 menghitung MAPE
6. Baris 8 mengembalikan nilai MAPE

5.2 Implementasi Antarmuka

Perancangan antarmuka pada bab sebelumnya menjadi acuan dalam
implementasi antarmuka halaman data mentah, halaman pelatihan ACO-BPNN,
dan halaman pengujian ACO-BPNN. Diberikan screenshot dari setiap implementasi
halaman tersebut pada sistem yang telah dikembangkan.
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5.2.1 Implementasi Antarmuka Halaman Data Mentah

Implementasi antarmuka halaman ini ditunjukkan pada Gambar 5.1.

Detail Harga dan Grafik

Search:

No 4 Date Open High Low Close Adj Close Volume
1 1h/2018 3640 3640 3640 3640 3532066895 0 =
2 1122008 3690 3720 3610 3630 3522363525 927100
3 /32018 3630 3630 3560 3610 3502.956543 70148700

42008 3610 3610 3460 3550 3444735596 56406300

5 /572018 3550 3550 3520 3590 3483549561 87095600
[ /gf2018 3590 3590 3560 3590 3483.549561 54559100
7 1/9/2018 3600 3600 3530 3570 3464142578 90606700
8 1/10/2018 3580 3580 3500 3530 3425328613 16409100 v

Showing 1to 261 of 261 entries

Gambar 5.1 Implementasi antarmuka halaman data mentah

5.2.2 Implementasi Antarmuka Halaman Pelatihan ACO-BPNN

Tampilan antarmuka halaman ini dibagi menjadi 3 bagian, yaitu saat tab menu
prapelatihan, proses pelatihan, atau hasil pelatihan sedang aktif.

5.2.2.1 Tab Menu Prapelatihan Aktif

Implementasi antarmuka ketika tab menu tersebut aktif ditunjukkan pada
Gambar 5.2.

PARAMETER ACO

PARAMETER BPNN

DATA

Gambar 5.2 Implementasi antarmuka tab menu prapelatihan aktif
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5.2.2.2 Tab Menu Proses Pelatihan Aktif

Implementasi antarmuka ketika tab menu tersebut aktif ditunjukkan pada
Gambar 5.3.

O @ n

Gambar 5.3 Implementasi antarmuka tab menu proses pelatihan aktif

5.2.2.3 Tab Menu Hasil Pelatihan Aktif

Implementasi antarmuka ketika tab menu tersebut aktif ditunjukkan pada
Gambar 5.4.

Gambar 5.4 Implementasi antarmuka tab menu hasil pelatihan aktif

5.2.3 Implementasi Antarmuka Halaman Pengujian ACO-BPNN

Tampilan antarmuka halaman ini dibagi menjadi 3 bagian, yaitu saat tab menu
prapengujian, hasil pengujian, atau detail harga dan grafik sedang aktif.
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5.2.3.1 Tab Menu Prapengujian Aktif

Implementasi antarmuka ketika tab menu tersebut aktif ditunjukkan pada
Gambar 5.5.

O B 0 B

DATA
Prapengujian Hasil Pengujian Detail Harga dan Grafik

hingga ARSITEKTUR BPNN

Jumiah Input Node Jumlah Hidden Node Jumlah Output Node

Lihat Komponen Lengkap BPNN

Gambar 5.5 Implementasi antarmuka tab menu prapengujian aktif

5.2.3.2 Tab Menu Hasil Pengujian Aktif

Implementasi antarmuka ketika tab menu tersebut aktif ditunjukkan pada
Gambar 5.6.

O B O B

DATA
Prapengujian Hasil Pengujian Detail Harga dan Grafik

hingga JUMLAH DATA UJI

SELISIH HARGA

“ - e

EVALUASI PENGUJIAN

Gambar 5.6 Implementasi antarmuka tab menu hasil pengujian aktif



5.2.3.3 Tab Menu Detail Harga dan Grafik Aktif

Implementasi antarmuka ketika tab menu tersebut aktif ditunjukkan pada
Gambar 5.7.

O ™ O B

. Prapengujian Hasil Pengujian Detail Harga dan Grafik
hingga Search
s Indeks *  Prediksi Prediksi (dibulatkan) Aktual Selisih
1 9997 1000 1010 10 =
- 2 9997 1000 1010 10
Reset
3 9.7 000 o010 10
4 599.7 ) 1 [
9997 1010 I

Gambar 5.7 Implementasi antarmuka tab menu detail harga dan grafik aktif
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BAB 6 PENGUJIAN DAN ANALISIS

Bagian ini memuat penjelasan dan analisis hasil pengujian setiap parameter
ACO. Nilai parameter yang diuji adalah tetapan siklus semut, tetapan pengendali
intensitas feromon, tetapan pengendali visibilitas, tetapan penguapan feromon
lokal, tetapan penguapan feromon global, jumlah semut, dan jumlah iterasi. Hasil
dari pengujian tersebut adalah kombinasi parameter yang memperoleh MAPE
prediksi harga saham terkecil. Kemudian MAPE dan waktu komputasi ACO-BPNN
dibandingkan dengan BPNN dalam memprediksi harga saham. Analisis dari
seluruh hasil pengujian digunakan untuk menjawab rumusan masalah dalam
penelitian ini.

6.1 Hasil dan Analisis Pengujian Parameter ACO

Nilai setiap parameter menjadi variabel bebas yang diubah secara sekuensial
untuk memperoleh kombinasi nilai parameter terbaik. Parameter tersebut
menghasilkan learning rate, momentum, dan jumlah hidden node yang membuat
BPNN mendapatkan MAPE sekecil mungkin. Pengujian ini memprediksi harga
saham harian dalam suatu bulan dengan harga saham harian 4 bulan sebelumnya
sebagai data latih. Diambil bulan Mei, Agustus, November, dan Desember sebagai
sampel dari 12 bulan pada data penelitian ini. Pemilihan sampel tersebut
didasarkan pada 3 macam pergerakan harga saham. Bulan Mei mewakili kondisi
bearish, bulan November mewakili kondisi bullish, serta bulan Agustus dan
Desember mewakili kondisi sideways. Grafik pergerakan harga saham dari data
penelitian ini dapat dilihat pada LAMPIRAN A.2. Oleh karena itu, masing-masing
nilai dalam interval pengujian setiap parameter akan diuji 4 kali.

6.1.1 Pengujian Nilai Tetapan Siklus Semut

Nilai (q0) yang diuji adalah 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, dan 0,9. Hasil
pengujian ditunjukkan pada Tabel 6.1.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

1. Nilai tetapan pengendali intensitas feromon :0,5
2. Nilai tetapan pengendali visibilitas 10,5
3. Nilai tetapan penguapan feromon lokal :0,5
4. Nilai tetapan penguapan feromon global :0,5
5. Jumlah semut 7

6. Jumlah iterasi :5

7. Nilai intensitas feromon awal :0,5
8. Jumlah epoch BPNN : 2000
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Tabel 6.1 Hasil pengujian nilai tetapan siklus semut

Nilai q0 Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata

1 2 3 a MAPE
0,1 2,461 2,190 1,843 0,699 1,798
0,2 2,516 2,157 1,833 0,699 1,801
0,3 2,515 2,142 1,805 0,687 1,787
0,4 2,407 2,226 1,852 0,702 1,797
0,5 2,403 2,230 1,840 0,690 1,791
0,6 2,466 2,262 1,821 0,692 1,810
0,7 2,514 2,187 1,836 0,690 1,807
0,8 2,373 2,112 1,833 0,682 1,750
0,9 2,395 2,171 1,835 0,692 1,773

Hasil pengujian menyatakan bahwa variasi nilai (q0) berpengaruh terhadap
MAPE. Ketika nilai (q0) semakin kecil, maka pencarian rute terbaik lebih
mengarah kepada eksplorasi lintasan. Sebaliknya, maka pencarian rute terbaik
lebih mengarah kepada eksploitasi lintasan. Dalam penelitian ini cara eksploitasi
memiliki performa terbaik dengan membuat semut condong untuk menelusuri
rute lama. Didapatkan 0,8 sebagai nilai (q0) terbaik dengan rata-rata MAPE 1,750.
Selain itu, rata-rata MAPE untuk nilai 0,6-0,9 lebih baik daripada nilai 0,1-0,4.
Grafik pergerakan MAPE akibat variasi nilai (q0) ditampilkan pada Gambar 6.1.

1.820
1.810
1.800
1.790
1.780
1.770
1.760
1.750
1.740
1.730
1.720
1.710

MAPE

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Tetapan Siklus Semut

Gambar 6.1 Grafik hasil pengujian nilai tetapan siklus semut
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6.1.2 Pengujian Nilai Tetapan Pengendali Intensitas Feromon

Nilai (@) yang diuji adalah 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, dan 0,9. Hasil
pengujian ditunjukkan pada Tabel 6.2.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

1. Nilai tetapan siklus semut 10,8

2. Nilai tetapan pengendali visibilitas 10,5

3. Nilai tetapan penguapan feromon lokal :0,5

4. Nilai tetapan penguapan feromon global :0,5

5. Jumlah semut 7

6. Jumlah iterasi :5

7. Nilai intensitas feromon awal :0,5

8. Jumlah epoch BPNN : 2000
Tabel 6.2 Hasil pengujian nilai tetapan pengendali intensitas feromon

Nilai Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 > 3 a MAPE

0,1 2,382 2,094 1,837 0,685 1,750
0,2 2,378 2,120 1,827 0,690 1,754
0,3 2,417 2,152 1,832 0,685 1,772
0,4 2,493 2,151 1,834 0,694 1,803
0,5 2,461 2,270 1,787 0,694 1,803
0,6 2,508 2,146 1,848 0,697 1,800
0,7 2,478 2,179 1,783 0,687 1,782
0,8 2,508 2,256 1,819 0,692 1,819
0,9 2,409 2,193 1,800 0,690 1,773

Hasil pengujian menyatakan bahwa variasi nilai (a) berpengaruh terhadap
MAPE. Semakin besar nilai (@), maka pencarian rute terbaik lebih bergantung
kepada intensitas feromon di setiap jalur. Dalam penelitian ini feromon tidak
berperan besar untuk memandu semut mencari rute terbaik. Sehingga nilai («)
terbaik dengan rata-rata MAPE sebesar 1,750 adalah 0,1. Selain itu, rata-rata
MAPE untuk nilai 0,1-0,4 lebih kecil dari nilai 0,6-0,9. Grafik yang menggambarkan
pergerakan MAPE akibat variasi nilai (a) ditampilkan pada Gambar 6.2.
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Gambar 6.2 Grafik hasil pengujian nilai tetapan pengendali intensitas feromon

6.1.3 Pengujian Nilai Tetapan Pengendali Visibilitas

Nilai () yang diuji adalah 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, dan 0,9. Hasil
pengujian ditunjukkan pada Tabel 6.3.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

1. Nilai tetapan siklus semut :0,8
2. Nilai tetapan pengendali intensitas feromon :0,1
3. Nilai tetapan penguapan feromon lokal :0,5
4. Nilai tetapan penguapan feromon global :0,5
5. Jumlah semut 7

6. Jumlah iterasi :5

7. Nilai intensitas feromon awal :0,5
8. Jumlah epoch BPNN : 2000

Tabel 6.3 Hasil pengujian nilai tetapan pengendali visibilitas

Nilai g Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 2 3 a MAPE
0,1 2,409 2,153 1,822 0,682 1,767
0,2 2,458 2,252 1,818 0,695 1,806
0,3 2,424 2,221 1,822 0,689 1,789
0,4 2,410 2,154 1,844 0,707 1,779
0,5 2,428 2,256 1,828 0,690 1,801
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0,6 2,562 2,150 1,835 0,690 1,809
0,7 2,392 2,239 1,849 0,692 1,793
0,8 2,393 2,270 1,860 0.687 1.803
0,9 2,421 2,288 1,841 0.692 1.811

Dikarenakan RMSE pelatihan tidak diketahui saat proses pencarian parameter
BPNN berlangsung, maka jarak antar node tidak diketahui. Oleh karena itu,
tetapan pengendali visibilitas disini berfungsi sebagai tetapan pengendali
intensitas feromon juga. Analisis hasil pengujiannya pun juga sama seperti
pengujian nilai (). Selanjutnya nilai (f) terbaik dalam pengujian ini adalah 0,1
dengan rata-rata MAPE sebesar 1,767. Selain itu, rata-rata MAPE untuk nilai 0,1-
0,4 lebih kecil dari nilai 0,6-0,9. Hal tersebut dapat disebabkan karena pengunaan
feromon yang berlebihan untuk memandu semut, sehingga alternatif solusi
kurang tersebar. Grafik yang menggambarkan pergerakan MAPE akibat variasi

nilai (f) ditampilkan pada Gambar 6.3.
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Gambar 6.3 Grafik hasil pengujian nilai tetapan pengendali visibilitas

6.1.4 Pengujian Nilai Tetapan Penguapan Feromon Lokal

Nilai (p) yang diuji adalah 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, dan 0,9. Hasil

pengujian ditunjukkan pada Tabel 6.4.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

Ll S

Nilai tetapan siklus semut

Nilai tetapan pengendali visibilitas

Nilai tetapan penguapan feromon global
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Jumlah semut

Jumlah iterasi

© N o u

Nilai intensitas feromon awal

Jumlah epoch BPNN

27
:5

:0,5
: 2000

Tabel 6.4 Hasil pengujian nilai tetapan penguapan feromon lokal

Nilai p Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata

1 2 3 a MAPE
0,1 2,418 2,163 1,794 0,683 1,765
0,2 2,438 2,297 1,828 0,696 1,815
0,3 2,401 2,325 1,795 0,685 1,802
0,4 2,389 2,221 1,841 0,699 1,788
0,5 2,395 2,116 1,823 0,683 1,754
0,6 2,418 2,161 1,807 0,683 1,767
0,7 2,435 2,300 1,842 0,700 1,819
0,8 2,496 2,192 1,787 0,687 1,791
0,9 2,394 2,171 1,828 0,699 1,773

Hasil pengujian menyatakan bahwa variasi nilai (p) berpengaruh terhadap
MAPE. Ketika nilai (p) semakin besar, maka pencarian rute terbaik semakin
tersebar. Namun, pembentukan rute terbaik itu sendiri menjadi semakin sulit
karena setiap semut condong untuk memilih rutenya masing-masing. Pada
pengujian ini nilai (p) terbaik dengan rata-rata MAPE sebesar 1,754 adalah 0,5.
Sehingga dapat dikatakan penguapan feromon yang seimbang saat setiap semut
melewati suatu jalur cocok untuk penelitian ini. Grafik yang menggambarkan
pergerakan MAPE akibat variasi nilai (p) ditampilkan pada Gambar 6.4.
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Gambar 6.4 Grafik hasil pengujian nilai tetapan penguapan feromon lokal

6.1.5 Pengujian Nilai Tetapan Penguapan Feromon Global

Nilai () yang diuji adalah 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, dan 0,9. Hasil
pengujian ditunjukkan pada Tabel 6.5.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

1. Nilai tetapan siklus semut :0,8
2. Nilai tetapan pengendali intensitas feromon :0,1
3. Nilai tetapan pengendali visibilitas :0,1
4. Nilai tetapan penguapan feromon lokal :0,5
5. Jumlah semut 7

6. Jumlah iterasi :5

7. Nilai intensitas feromon awal :0,5
8. Jumlah epoch BPNN : 2000

Tabel 6.5 Hasil pengujian nilai tetapan penguapan feromon global

Nilai § Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 2 3 a MAPE
0,1 2,384 2,113 1,845 0,690 1,758
0,2 2,413 2,159 1,806 0,689 1,767
0,3 2,465 2,160 1,785 0,692 1,776
0,4 2,412 2,198 1,818 0,688 1,779
0,5 2,409 2,190 1,836 0,694 1,782
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0,6 2,398 2,190 1,835 0,688 1,778
0,7 2,405 2,155 1,832 0,692 1,771
0,8 2,409 2,168 1,817 0,687 1,770
0,9 2,409 2,118 1,866 0,694 1,772

Hasil pengujian menyatakan bahwa variasi nilai (§) berpengaruh terhadap
MAPE. Semakin besar nilai (§), maka pembentukan rute terbaik semakin mudah.
Akan tetapi, persebaran alternatif solusi yang diperoleh semut semakin sempit.
Dalam pengujian ini nilai (§) yang kecil memberikan performa lebih baik. Sehingga
nilai () terbaik dengan rata-rata MAPE sebesar 1,758 adalah 0,1. Grafik yang
menggambarkan pergerakan MAPE akibat variasi nilai (§) ditampilkan pada

Gambar 6.5.
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Gambar 6.5 Grafik hasil pengujian nilai tetapan penguapan feromon global

6.1.6 Pengujian Jumlah Semut

Nilai (m) yang diuji adalah 3, 5, 7, 9, dan 11. Hasil pengujian ditunjukkan pada

Tabel 6.6.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

A O o

Jumlah iterasi

Nilai tetapan siklus semut

Nilai tetapan pengendali visibilitas

Nilai tetapan penguapan feromon lokal

Nilai tetapan penguapan feromon global
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7. Nilai intensitas feromon awal

8. Jumlah epoch BPNN

:0,5
: 2000

Tabel 6.6 Hasil pengujian jumlah semut

Nilaim Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
1 2 3 a MAPE
3 2,489 2,359 1,790 0,682 1,830
5 2,436 2,075 1,823 0,683 1,754
7 2,394 2,133 1,841 0,695 1,766
9 2,434 2,201 1,854 0,692 1,795
11 2,478 2,209 1,822 0,692 1,800

Hasil pengujian menyatakan bahwa variasi nilai (m) berpengaruh terhadap
MAPE. Ketika jumlah semut semakin banyak, maka pembentukan rute terbaik
membutuhkan waktu yang lebih lama. Akan tetapi, alternatif solusi yang diperoleh
semut semakin luas. Pada pengujian ini kuantitas semut yang semakin tinggi akan
menurunkan performa. Disamping itu, kuantitas semut yang terlalu kecil
memperoleh alternatif solusi terlalu sempit. Sehingga nilai (m) terbaik dengan
rata-rata MAPE sebesar 1,754 adalah 5. Grafik yang menggambarkan pergerakan
MAPE akibat variasi nilai (i) ditampilkan pada Gambar 6.6.

1.840

1.820

1.800

1.780

MAPE

1.760

1.740

1.720

1.700

Gambar 6.6 Grafik hasil pengujian jumlah semut
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6.1.7 Pengujian Jumlah Iterasi

Nilai (NCmax) yang diuji adalah 3, 4, 5, 6, dan 7. Hasil pengujian ditunjukkan
pada Tabel 6.7.

Nilai parameter lain dalam pengujian ini:

1. Nilai tetapan siklus semut 10,8

2. Nilai tetapan pengendali intensitas feromon :0,1

3. Nilai tetapan pengendali visibilitas :0,1

4. Nilai tetapan penguapan feromon lokal :0,5

5. Nilai tetapan penguapan feromon global :0,1

6. Jumlah semut :5

7. Nilai intensitas feromon awal :0,5

8. Jumlah epoch BPNN : 2000

Tabel 6.7 Hasil pengujian jumlah iterasi
Nilai Nilai MAPE Percobaan ke-i Rata-Rata
NCmax 1 > 3 a MAPE

3 2,430 2,277 1,818 0,704 1,807
4 2,511 2,182 1,805 0,687 1,796
5 2,547 2,120 1,808 0,704 1,795
6 2,402 2,151 1,823 0,695 1,768
7 2,483 2,019 1,789 0,687 1,745

Hasil pengujian menyatakan bahwa variasi nilai (NCmax) berpengaruh
terhadap MAPE. Ketika jumlah iterasi semakin banyak, maka proses pencarian
rute terbaik diulang semakin banyak. Pengulangan tersebut dilakukan dengan
harapan akan memperoleh rute yang lebih baik di iterasi selanjutnya. Namun, jika
jumlah iterasi berlebihan, maka rute terbaik yang telah dibentuk terhapus oleh
hasil eksplorasi rute baru. Pada pengujian ini nilai (NCmax) terbaik dengan rata-
rata MAPE sebesar 1,745 adalah 7. Grafik yang menggambarkan pergerakan MAPE
akibat variasi nilai (NCmax) ditampilkan pada Gambar 6.7.
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Gambar 6.7 Grafik hasil pengujian jumlah iterasi

Dari pengujian parameter ACO, didapatkan kombinasi nilai terbaik, yaitu
tetapan siklus semut sebesar 0,8, tetapan pengendali intensitas feromon sebesar
0,1, tetapan pengendali visibilitas sebesar 0,1, tetapan penguapan feromon lokal
sebesar 0,5, tetapan penguapan feromon global sebesar 0,1, jumlah semut 5, dan
jumlah iterasi 7. Kombinasi nilai tersebut mampu menghasilkan rata-rata MAPE
1,745.

6.2 Hasil dan Analisis Pengujian ACO-BPNN dan BPNN

Setelah mendapatkan kombinasi nilai parameter ACO terbaik beserta MAPE-
nya, selanjutnya dilakukan pengujian dengan membandingkan MAPE ACO-BPNN
dan BPNN. MAPE BPNN didapatkan dengan memprediksi harga saham harian
dengan cara yang sama seperti pengujian parameter ACO. Sebelumnya pengujian
diulang berdasarkan banyak nilai dalam interval parameter ACO, sekarang
pengujian diulang 7 kali berdasarkan jumlah iterasi ACO terbaik. Selain itu,
learning rate, momentum, dan jumlah hidden node BPNN diberikan nilai acak
dalam interval yang sama dengan optimasi ACO pada ACO-BPNN. Hasil pengujian
ditunjukkan pada Tabel 6.8.

Tabel 6.8 Hasil pengujian MAPE ACO-BPNN dan BPNN

Percobaan Nilai MAPE Percobaan ke-j Rata-Rata MAPE
ke-i 1 2 3 4 MAPE ACO-BPNN
BPNN
1 7,218 2,136 1.859 1.314 3,132 1,745
2 8,353 2,095 2,485 1,021 3,489 1,745
3 4,876 2,722 1,842 1,047 2,622 1,745
4 8,845 2,098 1,969 0,754 3,417 1,745
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5 7,203 2,159 1,808 0,775 2,986 1,745
6 4,298 2,151 1,873 1,663 2,496 1,745
7 7,010 2,192 2,198 0,713 3,028 1,745

Rata-Rata Seluruh Percobaan 3,024 1,745

Hasil pengujian menyatakan bahwa ACO-BPNN memiliki MAPE yang lebih
rendah dibandingkan BPNN dengan rata-rata MAPE masing-masing 1,745 dan
3,024. Selain itu, BPNN mencapai rata-rata MAPE terbaik pada percobaan ke-6
sebesar 2,496 dan terburuk pada percobaan ke-2 sebesar 3,489. Sehingga dapat
dikatakan ACO berhasil menurunkan MAPE BPNN sebesar 0,751-1,744. Grafik
yang menggambarkan pergerakan MAPE BPNN terhadap MAPE ACO-BPNN
ditampilkan pada Gambar 6.8.
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Gambar 6.8 Grafik hasil pengujian MAPE ACO-BPNN dan BPNN

Perbandingan waktu komputasi ACO-BPNN dan BPNN juga dilakukan pada
pengujian ini. Kedua metode mendapatkan nilai parameter dengan cara yang
sama seperti pengujian perbandingan MAPE sebelumnya. Perbedaannya terletak
pada kedua metode yang diuji 4 kali berdasarkan jumlah bulan data sampel, lalu
dihitung rata-ratanya. Waktu komputasi adalah waktu yang dibutuhkan untuk
melakukan fase pelatihan dan fase pengujian dalam satuan detik. ACO-BPNN
memperoleh rata-rata waktu komputasi 232,0019622 detik, sedangkan BPNN
11,5876255 detik. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 6.9.
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Tabel 6.9 Hasil pengujian waktu komputasi ACO-BPNN dan BPNN

Waktu Komputasi (detik)
Percobaan ke-i
ACO-BPNN BPNN
1 196,515518903 11,398292064
2 278,325927019 11,467285871
3 179,540083169 10,687114000
4 273,626319885 12,797810077
Rata-Rata Waktu 232,001962200 11,587625500

Hasil pelatihan dan pengujian ACO-BPNN dengan kombinasi nilai parameter
terbaik menggunakan seluruh data ditampilkan pada LAMPIRAN A.1 dan A.2.
Kemudian grafik yang menggambarkan perbandingan hasil prediksi tersebut
dengan harga aktual ditunjukkan pada LAMPIRAN A.3.
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BAB 7 PENUTUP

Pada bagian akhir dilakukan penarikan kesimpulan dan pemberian saran
terhadap hasil penelitian “Prediksi Harga Saham menggunakan Metode
Backpropagation dengan Optimasi Ant Colony Optimization”. Kesimpulan dan
saran dipaparkan untuk menjelaskan garis besar penelitian, menjawab rumusan
masalah penelitian, serta menyampaikan pertimbangan perbaikan bagi penelitian
selanjutnya.

7.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan hingga tahap pengujian dan
analisis dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Metode ACO-BPNN dapat diterapkan untuk melakukan prediksi harga saham
Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. tahun 2018. ACO berfungsi untuk
mengoptimalkan kombinasi nilai learning rate, momentum, dan jumlah hidden
node bagi fase pelatihan BPNN. Lalu bobot, threshold, dan jumlah hidden node
terbaik dari fase pelatihan digunakan untuk memprediksi harga saham harian
pada suatu periode.

2. Perbedaan pemberian kombinasi nilai parameter ACO berpengaruh pada
MAPE yang dihasilkan metode ACO-BPNN. Kombinasi nilai parameter terbaik
yang diperoleh yaitu tetapan siklus semut sebesar 0,8, tetapan pengendali
intensitas feromon sebesar 0,1, tetapan pengendali visibilitas sebesar 0,1,
tetapan penguapan feromon lokal sebesar 0,5, tetapan penguapan feromon
global sebesar 0,1, jumlah semut 5, dan jumlah iterasi 7. Kombinasi tersebut
menghasilkan rata-rata MAPE 1,745. Oleh karena itu, dapat dikatakan bahwa
metode ACO-BPNN sangat baik dalam memprediksi harga saham karena
memiliki MAPE < 10%.

3. ACO mampu menurunkan MAPE BPNN dalam memprediksi harga saham
sebesar 0,751-1,744 dengan rata-rata MAPE BPNN sebesar 3,024. Namun,
waktu komputasi bertambah selama 166,743-267,638 detik dengan selisih
rata-rata waktu komputasi kedua metode 220,414 detik.

7.2 Saran

Dalam penelitian ini tentunya terdapat beberapa kekurangan yang perlu
diperbaiki di penelitian selanjutnya. Bagi peneliti yang melanjutkan penelitian ini
dapat dipertimbangkan untuk melakukan pengujian pada jumlah fitur BPNN.
Selain itu, pengoptimalan BPNN dengan metode metaheuristik lain layak dicoba.
Tidak hanya itu, pemakaian variabel analisis fundamental suatu saham sebagai
masukan sistem juga menarik untuk diteliti.
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A.1 Data

LAMPIRAN A DATA MENTAH

Data harga saham Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. periode 1 Januari 2018
sampai 31 Desember 2018.

Date Open High Low Close Adj Close Volume
1/1/2018 3640 3640 3640 3640 3532.066895 | 0

1/2/2018 3690 3720 3610 3630 3522.363525 | 91127100
1/3/2018 3630 3630 3560 3610 3502.956543 | 70148700
1/4/2018 3610 3610 3460 3550 3444.735596 | 156406300
1/5/2018 3550 3590 3520 3590 3483.549561 | 87095600
1/8/2018 3590 3590 3560 3590 3483.549561 | 54559100
1/9/2018 3600 3600 3530 3570 3464.142578 | 90606700
1/10/2018 | 3580 3590 3500 3530 3425.328613 | 116409100
1/11/2018 | 3540 3540 3480 3540 3435.032227 | 114378900
1/12/2018 | 3550 3580 3500 3540 3435.032227 | 133445300
1/15/2018 | 3540 3570 3540 3550 3444.735596 | 86615800
1/16/2018 | 3530 3610 3530 3610 3502.956543 | 92106400
1/17/2018 | 3620 3630 3580 3630 3522.363525 | 81465500
1/18/2018 | 3630 3650 3590 3620 3512.659912 | 79140800
1/19/2018 | 3620 3630 3580 3620 3512.659912 | 79576200
1/22/2018 | 3620 3670 3610 3650 3541.770508 | 116838000
1/23/2018 | 3680 3920 3670 3920 3803.764404 | 169304700
1/24/2018 | 3900 3900 3820 3830 3716.433105 | 150067600
1/25/2018 | 3860 3860 3720 3770 3658.212158 | 141273900
1/26/2018 | 3790 3860 3780 3850 3735.840088 | 135628300
1/29/2018 | 3850 3850 3760 3800 3687.32251 | 122622900
1/30/2018 | 3800 3800 3710 3720 3609.694824 | 179332000
1/31/2018 | 3700 3720 3630 3700 3590.287842 | 263207500
2/1/2018 3730 3760 3700 3700 3590.287842 | 145586000
2/2/2018 3740 3750 3710 3740 3629.101807 | 114113200
2/5/2018 3650 3790 3650 3780 3667.915771 | 112677000
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2/6/2018 3690 3720 3660 3680 3570.880859 | 260283000
2/7/2018 3710 3750 3700 3700 3590.287842 | 137926500
2/8/2018 3680 3730 3680 3720 3609.694824 | 111109200
2/9/2018 3690 3730 3680 3710 3599.991211 | 93140200
2/12/2018 | 3700 3800 3700 3800 3687.32251 | 81517000
2/13/2018 | 3810 3890 3810 3880 3764.950439 | 108236400
2/14/2018 | 3900 3910 3830 3860 3745.543457 | 67665200
2/15/2018 | 3860 3870 3820 3840 3726.136475 | 52893500
2/16/2018 | 3840 3840 3840 3840 3726.136475 | 0
2/19/2018 | 3850 3860 3820 3860 3745.543457 | 63409000
2/20/2018 | 3840 3860 3780 3800 3687.32251 | 91506500
2/21/2018 | 3800 3800 3750 3800 3687.32251 | 109361300
2/22/2018 | 3780 3790 3760 3770 3658.212158 | 103834700
2/23/2018 | 3760 3810 3760 3790 3677.619141 | 107749300
2/26/2018 | 3750 3790 3730 3740 3629.101807 | 97544400
2/27/2018 | 3740 3790 3730 3770 3658.212158 | 76509500
2/28/2018 | 3780 3790 3740 3780 3667.915771 | 126297800
3/1/2018 3800 3820 3780 3790 3677.619141 | 107991400
3/2/2018 3790 3790 3740 3790 3677.619141 | 61833600
3/5/2018 3800 3800 3770 3770 3658.212158 | 55258400
3/6/2018 3780 3810 3700 3730 3619.398193 | 91074000
3/7/2018 3720 3730 3650 3660 3551.473877 | 141612300
3/8/2018 3730 3770 3690 3770 3658.212158 | 130641100
3/9/2018 3720 3750 3680 3690 3580.584229 | 99179200
3/12/2018 | 3700 3760 3700 3760 3648.508789 | 144225600
3/13/2018 | 3760 3770 3720 3760 3648.508789 | 127738800
3/14/2018 | 3750 3750 3700 3750 3638.805176 | 58574900
3/15/2018 | 3700 3720 3640 3640 3532.066895 | 150015200
3/16/2018 | 3640 3680 3550 3680 3570.880859 | 226448600
3/19/2018 | 3690 3720 3670 3690 3580.584229 | 90107600
3/20/2018 | 3720 3740 3660 3740 3629.101807 | 105284400
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3/21/2018 | 3750 3820 3740 3810 3697.026123 | 134110400
3/22/2018 | 3800 3800 3660 3670 3561.17749 | 144557000
3/23/2018 | 3560 3600 3450 3600 3493.25293 | 196695900
3/26/2018 | 3580 3610 3540 3600 3493.25293 | 89913100
3/27/2018 | 3660 3670 3570 3600 3493.25293 | 102444600
3/28/2018 | 3640 3650 3500 3550 3444.735596 | 98368300
3/29/2018 | 3590 3600 3520 3600 3493.25293 | 130860500
3/30/2018 | 3600 3600 3600 3600 3493.25293 | O
4/2/2018 3500 3600 3490 3600 3600 69286700
4/3/2018 3530 3600 3530 3600 3600 45524700
4/4/2018 3600 3600 3460 3490 3490 88879000
4/5/2018 3510 3540 3470 3470 3470 80015200
4/6/2018 3470 3490 3450 3480 3480 67557000
4/9/2018 3530 3530 3480 3530 3530 48595300
4/10/2018 | 3540 3630 3530 3580 3580 85668600
4/11/2018 | 3650 3670 3630 3650 3650 87702400
4/12/2018 | 3670 3670 3570 3590 3590 61989600
4/13/2018 | 3640 3650 3550 3550 3550 58708000
4/16/2018 | 3550 3550 3550 3550 3550 0
4/17/2018 | 3550 3550 3550 3550 3550 0
4/18/2018 | 3640 3660 3620 3660 3660 67903000
4/19/2018 | 3660 3660 3660 3660 3660 0
4/20/2018 | 3660 3660 3660 3660 3660 0
4/23/2018 | 3630 3640 3580 3580 3580 87721200
4/24/2018 | 3570 3580 3480 3490 3490 101460000
4/25/2018 | 3490 3490 3490 3490 3490 0
4/26/2018 | 3490 3490 3490 3490 3490 0
4/27/2018 | 3490 3490 3490 3490 3490 0
4/30/2018 | 3190 3280 3160 3220 3220 130203400
5/1/2018 3220 3220 3220 3220 3220 0

5/2/2018 3230 3240 3190 3230 3230 118974600
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5/3/2018 3200 3200 3140 3150 3150 144844300
5/4/2018 3150 3170 3010 3030 3030 182507000
5/7/2018 3080 3100 2990 3050 3050 184094400
5/8/2018 3090 3090 3020 3070 3070 110461000
5/9/2018 3120 3230 3070 3210 3210 185427300
5/10/2018 | 3210 3210 3210 3210 3210 0
5/11/2018 | 3260 3300 3160 3160 3160 161449300
5/14/2018 | 3150 3190 3100 3190 3190 96224700
5/15/2018 | 3220 3220 3060 3070 3070 108029400
5/16/2018 | 3010 3070 2950 3070 3070 298925000
5/17/2018 | 3070 3100 2990 2990 2990 172832900
5/18/2018 | 3000 3040 2920 2940 2940 215062300
5/21/2018 | 2900 2920 2750 2760 2760 517921400
5/22/2018 | 2770 2840 2720 2720 2720 332514600
5/23/2018 | 2780 2920 2770 2880 2880 409918600
5/24/2018 | 2930 3070 2920 3060 3060 251856200
5/25/2018 | 3090 3130 3020 3120 3120 192249700
5/28/2018 | 3130 3290 3120 3250 3250 186045100
5/29/2018 | 3250 3250 3250 3250 3250 0
5/30/2018 | 3250 3280 3140 3140 3140 306227900
5/31/2018 | 3170 3190 3070 3080 3080 312316900
6/1/2018 3080 3080 3080 3080 3080 0
6/4/2018 3150 3170 3100 3130 3130 211936400
6/5/2018 3150 3160 3090 3110 3110 135979600
6/6/2018 3120 3160 3090 3150 3150 99509500
6/7/2018 3180 3270 3160 3270 3270 183746200
6/8/2018 3210 3250 3110 3140 3140 262972300
6/11/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
6/12/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
6/13/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
6/14/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
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6/15/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
6/18/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
6/19/2018 | 3140 3140 3140 3140 3140 0
6/20/2018 | 3020 3030 2950 2960 2960 355486900
6/21/2018 | 2950 2990 2910 2910 2910 135602900
6/22/2018 | 2900 2980 2870 2980 2980 211595500
6/25/2018 | 2980 3000 2870 2890 2890 143039300
6/26/2018 | 2810 2910 2810 2820 2820 185812800
6/27/2018 | 2880 2880 2830 2840 2840 133617400
6/28/2018 | 2820 2850 2740 2750 2750 197464500
6/29/2018 | 2800 2900 2780 2840 2840 216878100
7/2/2018 2890 2910 2820 2850 2850 151334600
7/3/2018 2850 2860 2770 2830 2830 88835200
7/4/2018 2830 2950 2790 2930 2930 128906900
7/5/2018 2890 2920 2860 2910 2910 63494300
7/6/2018 2910 2910 2840 2840 2840 76368500
7/9/2018 2860 3030 2860 3010 3010 127889400
7/10/2018 | 3040 3080 2980 3050 3050 131641500
7/11/2018 | 3000 3000 2950 2990 2990 133041300
7/12/2018 | 2960 3000 2950 2970 2970 91682700
7/13/2018 | 2960 3030 2960 2970 2970 101916100
7/16/2018 | 3000 3010 2890 2970 2970 86614100
7/17/2018 | 2930 2940 2860 2870 2870 137087200
7/18/2018 | 2870 2900 2850 2850 2850 114063400
7/19/2018 | 2900 2960 2870 2890 2890 142315400
7/20/2018 | 2890 2980 2870 2980 2980 72551000
7/23/2018 | 3000 3050 2990 3040 3040 88975300
7/24/2018 | 3060 3070 3010 3010 3010 72961600
7/25/2018 | 2980 3020 2950 2990 2990 71955500
7/26/2018 | 3050 3070 3030 3040 3040 84696100
7/27/2018 | 3060 3090 3020 3090 3090 54705200
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7/30/2018 | 3100 3110 3070 3080 3080 66856300
7/31/2018 | 3080 3080 3000 3070 3070 107458400
8/1/2018 3070 3200 3050 3190 3190 147098300
8/2/2018 3200 3260 3190 3250 3250 158406800
8/3/2018 3270 3350 3230 3330 3330 100589700
8/6/2018 3350 3420 3340 3410 3410 143310900
8/7/2018 3350 3400 3330 3350 3350 89404000
8/8/2018 3400 3400 3310 3330 3330 90710200
8/9/2018 3330 3350 3300 3330 3330 69654300
8/10/2018 | 3350 3470 3350 3390 3390 115961500
8/13/2018 | 3300 3320 3130 3140 3140 179328600
8/14/2018 | 3090 3150 3040 3130 3130 154831700
8/15/2018 | 3150 3220 3020 3210 3210 138367300
8/16/2018 | 3180 3180 3050 3050 3050 163665300
8/17/2018 | 3050 3050 3050 3050 3050 0
8/20/2018 | 3080 3190 3080 3180 3180 101377000
8/21/2018 | 3130 3180 3120 3150 3150 59513000
8/22/2018 | 3150 3150 3150 3150 3150 0
8/23/2018 | 3180 3270 3130 3270 3270 155835200
8/24/2018 | 3270 3290 3230 3270 3270 96811700
8/27/2018 | 3320 3380 3290 3380 3380 112367400
8/28/2018 | 3330 3380 3300 3330 3330 99638200
8/29/2018 | 3260 3300 3250 3290 3290 79096600
8/30/2018 | 3290 3310 3190 3190 3190 83543000
8/31/2018 | 3180 3180 3110 3180 3180 142665100
9/3/2018 3180 3220 3160 3170 3170 64396700
9/4/2018 3200 3200 3090 3110 3110 76142400
9/5/2018 3070 3070 2900 2930 2930 212574400
9/6/2018 2910 2990 2910 2960 2960 205998900
9/7/2018 2980 3030 2960 3030 3030 141556200
9/10/2018 | 3030 3030 2960 2970 2970 86547600
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9/11/2018 | 2970 2970 2970 2970 2970 0
9/12/2018 | 2980 3010 2910 2910 2910 118077900
9/13/2018 | 2960 3010 2960 3000 3000 125523000
9/14/2018 | 3030 3070 3000 3070 3070 105124900
9/17/2018 | 3060 3060 2950 2970 2970 91365700
9/18/2018 | 2970 2980 2920 2940 2940 138381800
9/19/2018 | 2970 3020 2970 3000 3000 105405100
9/20/2018 | 3050 3120 3020 3090 3090 154589900
9/21/2018 | 3150 3190 3120 3120 3120 203213300
9/24/2018 | 3120 3120 3000 3010 3010 95256300
9/25/2018 | 3010 3030 2980 3030 3030 110115400
9/26/2018 | 3030 3060 2990 2990 2990 66799500
9/27/2018 | 3000 3080 3000 3070 3070 123373000
9/28/2018 | 3090 3170 3080 3150 3150 154582600
10/1/2018 | 3150 3190 3150 3180 3180 91436300
10/2/2018 | 3150 3180 3080 3110 3110 132361000
10/3/2018 | 3150 3150 3080 3100 3100 70057000
10/4/2018 | 3060 3060 2980 3000 3000 147172500
10/5/2018 | 3000 3040 2960 2980 2980 145459400
10/8/2018 | 2970 3010 2960 2970 2970 64842800
10/9/2018 | 2970 3030 2970 3020 3020 51204000
10/10/2018 | 3030 3040 3010 3010 3010 61258600
10/11/2018 | 2930 2950 2870 2910 2910 175505100
10/12/2018 | 2930 2990 2920 2950 2950 118327100
10/15/2018 | 2960 3030 2960 3000 3000 85743500
10/16/2018 | 3000 3020 2960 3000 3000 65060100
10/17/2018 | 3060 3080 3030 3070 3070 80082100
10/18/2018 | 3070 3100 3050 3090 3090 65133400
10/19/2018 | 3070 3090 3020 3020 3020 80989700
10/22/2018 | 3010 3080 3010 3050 3050 48806100
10/23/2018 | 3040 3070 3010 3020 3020 58554200
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10/24/2018 | 3000 3040 2950 2950 2950 84562000
10/25/2018 | 2910 3000 2910 3000 3000 131210200
10/26/2018 | 3000 3020 2980 2990 2990 66228600
10/29/2018 | 3000 3020 2950 2950 2950 51288900
10/30/2018 | 2960 3030 2950 3030 3030 72385100
10/31/2018 | 3050 3150 3030 3150 3150 218534400
11/1/2018 | 3190 3250 3160 3200 3200 197180000
11/2/2018 | 3240 3290 3190 3280 3280 167275500
11/5/2018 | 3260 3280 3220 3270 3270 79594900
11/6/2018 | 3280 3330 3260 3330 3330 139465400
11/7/2018 | 3340 3370 3310 3370 3370 162720800
11/8/2018 | 3400 3490 3390 3450 3450 200247500
11/9/2018 | 3430 3430 3330 3340 3340 115086300
11/12/2018 | 3320 3360 3280 3280 3280 77097900
11/13/2018 | 3280 3360 3230 3350 3350 101884200
11/14/2018 | 3350 3420 3350 3350 3350 113793200
11/15/2018 | 3370 3420 3330 3410 3410 106887100
11/16/2018 | 3430 3550 3420 3490 3490 173768700
11/19/2018 | 3540 3540 3450 3520 3520 78672100
11/20/2018 | 3520 3520 3520 3520 3520 0
11/21/2018 | 3420 3470 3350 3430 3430 138069100
11/22/2018 | 3430 3550 3430 3550 3550 118307300
11/23/2018 | 3530 3580 3470 3480 3480 77910800
11/26/2018 | 3450 3550 3450 3540 3540 82014400
11/27/2018 | 3480 3620 3480 3600 3600 172878800
11/28/2018 | 3650 3660 3580 3650 3650 96069700
11/29/2018 | 3700 3760 3680 3710 3710 138182700
11/30/2018 | 3660 3690 3610 3620 3620 211886100
12/3/2018 | 3720 3780 3690 3690 3690 136737400
12/4/2018 | 3690 3750 3680 3710 3710 134411900
12/5/2018 | 3640 3680 3610 3650 3650 140136800

105




12/6/2018 | 3640 3680 3610 3650 3650 108827300
12/7/2018 | 3640 3660 3610 3620 3620 111239100
12/10/2018 | 3610 3630 3570 3610 3610 93075400
12/11/2018 | 3610 3630 3580 3620 3620 112667200
12/12/2018 | 3620 3640 3590 3620 3620 88520300
12/13/2018 | 3690 3690 3650 3680 3680 106283800
12/14/2018 | 3670 3690 3640 3680 3680 122909500
12/17/2018 | 3650 3680 3600 3600 3600 124669800
12/18/2018 | 3550 3640 3550 3630 3630 118738900
12/19/2018 | 3600 3670 3600 3670 3670 133097500
12/20/2018 | 3610 3660 3610 3650 3650 67329000
12/21/2018 | 3610 3630 3600 3620 3620 174467000
12/24/2018 | 3620 3620 3620 3620 3620 0
12/25/2018 | 3620 3620 3620 3620 3620 0
12/26/2018 | 3550 3630 3520 3600 3600 83406800
12/27/2018 | 3650 3670 3620 3660 3660 71717800
12/28/2018 | 3680 3680 3650 3660 3660 122945700
12/31/2018 | 3660 3660 3660 3660 3660 0
1/1/2018 3640 3640 3640 3640 3532.066895 | O
1/2/2018 3690 3720 3610 3630 3522.363525 | 91127100
1/3/2018 3630 3630 3560 3610 3502.956543 | 70148700
1/4/2018 3610 3610 3460 3550 3444.735596 | 156406300
1/5/2018 3550 3590 3520 3590 3483.549561 | 87095600
1/8/2018 3590 3590 3560 3590 3483.549561 | 54559100
1/9/2018 3600 3600 3530 3570 3464.142578 | 90606700
1/10/2018 | 3580 3590 3500 3530 3425.328613 | 116409100
1/11/2018 | 3540 3540 3480 3540 3435.032227 | 114378900
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A.2 Grafik

Grafik pergerakan harga saham Bank Rakyat Indonesia (Persero) Thk. periode
1 Januari 2018 sampai 31 Desember 2018.
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Sumber: Yahoo Finance (2018)
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LAMPIRAN B HASIL PELATIHAN DAN PENGUIJIAN

B.1 Hasil Pelatihan

Pelatihan ACO-BPNN menggunakan kombinasi nilai parameter terbaik dari
hasil pengujian. Pelatihan dengan 238 data menghasilkan RMSE sebesar
0,06000510166722, learning rate sebesar 0,04, momentum sebesar 0,37, dan

jumlah hidden node 8.

3 0O BB @ 0

PARAMETER ACO

JUMLAH DATA LATIH

RAMSE

PARAMETER BPNN OPTIMAL

DATA 2 i X . 74
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B.2 Hasil Pengujian

Pengujian ACO-BPNN dengan 238 data menghasilkan MAPE sebesar
1,6837739915115.

Q ™ O 0

B Hasil Pengujian Detail Harga dan Grafik
hingga JUMLAH DATA UJI
SELISIH HARGA
Mul Terkecil Terbesar
Reset
Total Rata-Rata
EVALUAS!I PENGUJIAN
MAPE Akurasi

B.3 Grafik Hasil Pengujian
Grafik yang menunjukkan perbandingan harga hasil prediksi dan harga aktual.
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