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Abstrak 

Permasalahan kemerosotan ekonomi global di era globalisasi ekonomi masih dilakukan penelitian dan 
dipelajari faktor-faktor penentu pemulihan dalam mencari solusi permasalahan. Diperlukan sebuah 
analisis pergerakan terhadap nilai tukar agar bisa mengantisipasi terjadinya lonjakan terhadap fluktuasi 
nilai tukar. Sehingga muncul tantangan baru dalam melakukan prediksi fluktuasi kurs mata uang 
berdasar permasalahan yang sedang dihadapi. Tujuan dari penelitian untuk meningkatkan akurasi 
prediksi dengan menerapkan metode Backpropagation. Dataset yang digunakan adalah data kurs mata 
uang Ringgit Malaysia (MYR) ke Rupiah Indonesia (IDR) dari tanggal 1 Juli s/d 30 Oktober 2023 dengan 
total data sebanyak 109 data yang didapat dari situs web Investing.Hasil penelitian menggunakan epoch 
300, neuron 3, dan learning Rate 0,5 yang menghasilkan nilai RMSE pada pelatihan Data Training 
13,601 dan Data Testing 10,721 hal ini menandakan bahwa model mampu memberikan prediksi yang 
akurat dan mampu menggeneralisasi dengan baik terhadap data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. Secara keseluruhan pengembangan model prediksi menggunakan Algoritma 
Backpropagation ini dapat dianggap berhasil dan mempunyai potensi yang bermanfaat dalam 
pengambilan keputusan terkait prediksi nilai tukar mata uang dalam konteks ekonomi global. 
  
Kata Kunci: Nilai tukar, Prediksi, Backpropagation, RMSE 
 

Abstract 
The issue of the global economic decline in the era of economic globalization is still under research, and 
factors determining recovery are being studied to find solutions. An analysis of exchange rate 
movements is necessary to anticipate fluctuations. This presents a new challenge in predicting currency 
exchange rate fluctuations based on the current issues faced. The research aims to improve prediction 
accuracy by applying the Backpropagation method. The dataset used includes exchange rate data from 
Malaysian Ringgit (MYR) to Indonesian Rupiah (IDR) from July 1 to October 30, 2023, comprising 109 
data points obtained from the Investing website. The study, utilizing 300 epochs, 3 neurons, and a 
learning rate of 0.5, yielded an RMSE value of 13.601 for training data and 10.721 for testing data. This 
indicates that the model can provide accurate predictions and generalize well to unseen data. Overall, 
the development of the prediction model using the Backpropagation Algorithm can be considered 
successful and has the potential to be beneficial in decision-making related to currency exchange rate 
predictions in the context of the global economy. 
 
Keywords: Exchange rate, Prediction, Backpropagation, RMSE 
 
1. Pendahuluan 

Era globalisasi ekonomi mendapati 
permasalahan kemerosotan ekonomi global 
yang masih diteliti dan dipelajari faktor-faktor 
penentu pemulihan dalam mencari solusi 
permasalahan (Fisera, 2023). Bank Sentral dan 
pemerintah dunia perlu memperhatikan 
stabilitas perekonomian dengan menjaga nilai 
dan menahan terjadinya inflasi. Fluktuasi mata 
uang dapat menyebabkan harga komoditi yang 

ikut naik dan ber-imbasnya terhadap cadangan 
devisa negara (Faizin, 2020). Fluktuasi nilai tukar 
menjadi elemen penting dalam transmisi kebijakan 
moneter yang umumnya terjadi di negara 
berkembang (Heipertz et al., 2022). 

Nilai tukar merupakan salah satu kebijakan 
instrumen moneter utama dalam perekonomian 
antar negara (Urgessa, 2024). Perbedaan nilai 
tukar antara satu negara dengan negara lainnya 
dipengaruhi oleh beberapa faktor, salah satunya 
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mempengaruhi inflasi setiap negara (Iswardani 
et al., 2021). Perubahan terhadap nilai tukar 
mata uang asing juga berpengaruh terhadap 
harga barang yang diimpor dari luar negeri dan 
juga berdampak terhadap perekonomian dalam 
suatu negara (Achmad Fahruroz, Batari Wahyu 
Pangesti, 2023a). Oleh karena itu, sangat 
penting untuk memahami dan memprediksi 
harga kurs di masa depan, terutama karena 
setiap negara, termasuk Indonesia dan 
Malaysia, terlibat dalam hubungan internasional 
(Mangkunegara, 2020).  

Pada penelitian sebelumnya 
menggunakan metode Autoregressive 
Integrated Moving Average (ARIMA) dalam 
melakukan prediksi nilai tukar mata uang Rupiah 
Indonesia (IDR) terhadap Dollar Amerika USD 
dengan menghasilkan prediksi nilai tukar rupiah 
berpotensi mencapai Rp 16.691,6 di akhir tahun 
2022 dan Rp 17.781,8 di akhir tahun 2023 
(Ardesfira et al., 2023). Penelitian lain menyoroti 
kesulitan dalam memprediksi fluktuasi nilai tukar 
Ringgit Malaysia menggunakan algoritma Long 
Short Term Memory dan menyarankan 
penambahan data nilai tukar mata uang serupa 
atau penggunaan model dengan algoritma yang 
berbeda untuk meningkatkan akurasi prediksi 
(Achmad Fahruroz, Batari Wahyu Pangesti, 
2023). 

Metode tradisional membandingkan 
model sequence to sequence menggunakan 
Recurrent Neural Network dengan 
mempertimbangkan kompleksitas pergerakan 
nilai tukar Ringgit Malaysia. Penelitian ini 
memfokuskan perhatian pada peran penting 
metode Backpropagation dalam meningkatkan 
akurasi prediksi (Windarto et al., 2021). 
Penyesuaian bobot dan bias dalam konteks 
deep learning menjadikan model 
Backpropagation sebagai elemen kunci dalam 
strategi dimana hal ini dapat memberi 
pemahaman lebih mendalam terkait pergerakan 
nilai tukar dan aspek-aspek terkait (Ridho et al., 
2023). 

Metode Backpropagation menjadi salah 
satu pendekatan yang sangat populer dalam 
prediksi atau peramalan yang efektif dalam 
mengatur ulang bobot yang menghubungkan 
neuron-neuron dalam lapisan tersembunyi 
(Iskandar, 2020). Algoritma ini memanfaatkan 
kesalahan output sebagai panduan untuk 
menyesuaikan bobot-bobot ini dengan langkah-
langkah perubahan yang dilakukan secara 
mundur. Sebelum penyesuaian ini terjadi, tahap 
perambatan maju pertama-tama harus 
dilakukan untuk menghitung kesalahan yang 
perlu diperbaiki (Tiani Wahyu Utami, 2019). 
Pendekatan ini terbukti sangat efektif dalam 
mengidentifikasi pola-pola yang kompleks, 
terutama dalam kasus peramalan data time 

series dengan pola non-linear, seperti yang 
ditemukan dalam prediksi kurs mata uang Rupiah 

(Amelia & Fitri, 2022). 
Penelitian mengenai prediksi kurs mata uang 

menggunakan algoritma Backpropagation 
memberikan hasil terbaik untuk prediksi. Penerapan 
algoritma menggunakan model 2-5-1 menghasilkan 
nilai RMSE sebesar 33.66 dan nilai MAPE sebesar 

0.1796 (Amelia & Fitri, 2022). Metode 

Backpropagation juga diterapkan dalam prediksi 
produksi padi yang melibatkan pengujian sistem 
sebanyak 75 perulangan di 19 daerah di Sumatera 
Barat yang menghasilkan akurasi sebesar 88.14% 

(Putra & Ulfa Walmi, 2020). 
Metode Backpropagation menjadi sumber 

informasi yang dapat dipercaya bagi pemangku 
kepentingan termasuk investor dan pelaku pasar 
dengan tingkat akurasi tinggi dan kesalahan 
rendah. Selain itu, metode Backpropagation juga 
mampu memformulasikan pengalaman dan 
pengetahuan peramalan sehingga menjadi fleksibel 
(Masruroh, 2020). Penelitian ini bertujuan untuk 
melakukan prediksi kurs mata uang Rupiah 
terhadap Ringgit Malaysia menggunakan data 
historis dari 1 Juli hingga 30 Oktober 2023 dari 
website Investing menggunakan algoritma 
Backpropagation. 

Dari permasalahan yang telah diuraikan, 
peneliti ingin membuat sebuah model prediksi kurs 
mata uang Rupiah terhadap Ringgit Malaysia 
menggunakan Algoritma Backpropagation. 
Harapan yang diinginkan oleh peneliti dapat 
memberikan prediksi yang akurat untuk setiap 
fungsi kontinu yang diperoleh. 

 
2. Metode Penelitian 

Metode penelitian ini menguraikan 
penjelasan secara mendalam terkait langkah dan 
konsep yang menjadi fokus dalam penelitian 
dengan menerapkan Algoritma Backpropagation 
dalam melakukan prediksi kurs mata uang Rupiah 
terhadap Ringgit Malaysia. 
 
2.1 Uang 

Menurut bank Indonesia, uang merupakan 
sebuah benda yang dapat ditukarkan dengan 
benda lain, menilai benda lain, dan dapat disimpan. 
Uang juga dapat digunakan untuk membayar utang 
di waktu mendatang. Pada dasarnya uang 
berfungsi sebagai alat tukar, satuan hitung, 
penyimpanan nilai, dan pengukuran pembayaran 
yang ditunda (Solikin, 2002). 

Dalam sejarah peran uang dalam kehidupan 
sangat penting, khususnya dalam bidang 
perekonomian. Uang diperlukan untuk 
memudahkan transaksi pertukaran barang dan jasa 
serta membuat perdagangan berjalan secara efektif 
dan efisien (Ichsan, 2020). 
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2.2 Kurs Mata Uang 
Nilai tukar atau Kurs Mata Uang 

merupakan sebuah harga mata uang dari suatu 
negara terhadap mata uang negara lain. Pasar 
uang yang tidak menentu mengakibatkan kurs 
atau exchange rate terhadap pasangan mata 
uang (currency pair). Exchange rate yang terjadi 
dalam setiap detik mengalami dua kondisi 
berbeda secara bergantian yaitu melemah 
(depresiasi) dan menguat (apresiasi) (Are et al., 
2020).  

Kurs (exchange rate) juga diartikan 
sebagai sebuah perjanjian yang dikenal dengan 
nilai tukar mata uang terhadap pembayaran di 
masa sekarang ataupun di masa depan. 
Perjanjian ini terjadi antara dua mata uang 

negara yang berbeda (Mursid & Kesuma, 

2021). 
 

2.3 Prediksi 
Prediksi merupakan sebuah teknik 

analisis perhitungan yang dilakukan dengan 
pendekatan kuantitatif maupun kualitatif untuk 
memperkirakan kejadian di masa depan. Hal 
tersebut berdasarkan referensi data-data di 
masa lalu serta untuk meminimalkan pengaruh 
ketidakpastian (Gaum Amanda Putri et al., 
2023). 

Dalam melakukan proses peramalan hasil 
yang didapatkan tidak akan pernah tepat seratus 
persen, karena perhitungan untuk masa depan 
memiliki banyak probabilitas ketidakpastian. 
Cara mengatasi hal tersebut yaitu dengan 
melakukan perhitungan menggunakan metode 
yang tepat agar bisa meningkatkan hasil akurasi 
prediksi (Are et al., 2020).  
 
2.4 Algoritma Backpropagation 

Metode backpropagation memanfaatkan 
kesalahan output sebagai panduan untuk 
menyesuaikan bobot dengan melibatkan 
langkah-langkah perubahan bobot yang 
dilakukan secara mundur. Terdapat tiga tahap 
pelatihan diantaranya adalah feedforward, 
propagasi  balik, dan bobot  yang sudah 

ditentukan (Indrawan & Pandu Kusuma, 

2021).  
 

2.4.1 Tahapan Algoritma Backpropagation 
Tahapan dalam implementasi Algoritma 

backpropagation sebagai berikut: 
Langkah 0  : penamaan bobot,  
Langkah 1 : jika  pada   kondisi   stop  salah, 
dilanjutkan langkah 2-9,  
Langkah 2 : pada pelaksanaan proses latihan 
dilakukan langkah 3-8 
Feedforward 
Langkah 3 : setiap unit masukkan (𝑥𝑖 , i =  1. . . n)  

Langkah 4 : pada unit tersembunyi (𝑧𝑗 , j =

1 … p) ditambahkan bobot masukan dan 
menerapkan fungsi aktivasi untuk memproses 
sinyal pengeluaran   

𝑧𝑖𝑛𝑗
= 𝑣0𝑗 + ∑ 𝑥𝑖𝑣𝑖𝑗

𝑛
𝑖=2   (1) 

Keterangan : 
𝑧𝑖𝑛𝑗

 = Nilai input untuk neuron ke-j  

𝑣0𝑗 = Bias untuk neuron ke-j  

i = Indeks yang digunakan untuk 
menjumlahkan input dari semua neuron pada layer 
sebelumnya. 
n        = Jumlah neuron pada layer sebelumnya. 
𝑥𝑖        = Nilai output dari neuron ke-i pada layer 
sebelumnya. 
𝑣𝑖𝑗 = Bobot yang menghubungkan neuron ke-i 

pada layer sebelumnya dengan neuron ke-j pada 
layer tersembunyi. 
 
Langkah 5 : pada tiap unit keluaran (y_k, k =1…..m) 
menjumlahkan bobot  sinyal input. 

𝑦𝑖𝑛𝑘
= 𝑤0𝑘 + ∑ 𝑧𝑗𝑤𝑗𝑘

𝑝
𝑗=1  (2) 

Keterangan : 
𝑦𝑖𝑛𝑘

= Nilai input untuk neuron ke-k pada layer 

keluaran. 
𝑤0𝑘 = Bias untuk neuron ke-k pada layer 
keluaran. 
j = Indeks yang digunakan untuk 
menjumlahkan input dari semua neuron pada layer 
tersembunyi. 
p = Jumlah neuron pada layer tersembunyi. 
𝑧𝑗 = Nilai output dari neuron ke-j pada layer 

tersembunyi. 
𝑤𝑗𝑘 = Bobot yang menghubungkan neuron ke-j 

pada layer tersembunyi dengan neuron ke-k pada 
layer keluaran.    
 
Melakukan implementasi fungsi aktivasinya dalam 
perhitungan sinyal keluaran 

𝑦𝑘 = 𝑓(𝑦_𝑖𝑛𝑘) (3) 

Keterangan : 
𝑦𝑘 = Output neuron layer keluaran ke-k 

𝑓(⋅) = Fungsi aktivasi yang diterapkan pada nilai 

input 𝑦𝑖𝑛𝑘
, memberikan sifat non-linear pada output 

jaringan. 
𝑦_𝑖𝑛𝑘 = Nilai input untuk neuron ke-k pada layer 
keluaran, dihitung dari hasil penjumlahan dan 
perkalian bobot output layer tersembunyi. 
 
Backpropagation  
Langkah 6 : pada tiap unit keluaran (𝑦𝑘, k = 1…..m)  

𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑦2)𝑓′(𝑦_𝑖𝑛𝑘) (4) 

Keterangan : 
𝛿𝑘   = Gradien pada neuron ke-k pada layer 

keluaran 𝑡𝑘: Target atau label sesungguhnya. 
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𝑦2 = Output dari neuron ke-k pada layer 
keluaran setelah diterapkan fungsi aktivasi. 
𝑓′ = Turunan dari fungsi aktivasi pada layer 
keluaran y_in_k: Input untuk fungsi aktivasi pada 
neuron ke-k pada layer keluaran. 
 
Menghitung bobot yang dipakai dalam 
mengganti 𝑤𝑗𝑘. 

∆𝑤𝑗𝑘 = 𝑎𝛿𝑘𝑧𝑗 (5) 

Keterangan :  
∆𝑤𝑗𝑘 = Perubahan bobot antara neuron ke-jj 

pada layer tersembunyi dan neuron ke-k pada 
layer keluaran. 
𝑎      = Tingkat pembelajaran. 

𝛿𝑘   = Gradien pada neuron ke-kk pada layer 
keluaran. 
𝑧𝑗   = Output dari neuron ke-jj pada layer 

tersembunyi. 
 
Langkah 7 : pada tiap unit tersembunyi (𝑧𝑗,  

j=1…..p Menambahkan variabel masukan. 
𝛿𝑖𝑛𝑗

= ∑ 𝛿𝑘𝑊𝑗𝑘
𝑚
𝑘=1   (6) 

Keterangan :  
𝛿𝑖𝑛𝑗

 = Gradien pada input neuron ke-j pada 

layer tersembunyi. 
𝛿𝑘 = Gradien pada neuron ke-k pada layer 
keluaran. 
𝑊𝑗𝑘 = Bobot antara neuron ke-j pada layer 

tersembunyi dan neuron ke-k pada layer 
keluaran. 

𝛿𝑗 = 𝛿𝑖𝑛𝑗
𝑓′ (𝑧𝑖𝑛𝑗

)  (7) 

Keterangan : 
𝛿𝑗 = Gradien pada neuron ke-j pada layer 

tersembunyi. 
𝛿𝑖𝑛𝑗

 = Gradien pada input neuron ke-j pada 

layer tersembunyi.  
f′(⋅) =   Turunan dari fungsi aktivasi pada 
layer tersembunyi. 
𝑧𝑖𝑛𝑗

 = Input untuk fungsi aktivasi pada 

neuron ke-j pada layer tersembunyi. 
∆𝑣𝑖𝑗 = 𝑎𝛿𝑘𝑥𝑖  (8) 

Keterangan :  
∆𝑣𝑖𝑗 = Perubahan bobot antara neuron ke-i 

pada layer sebelumnya dan neuron ke-j pada 
layer tersembunyi. 
𝑎 = Tingkat pembelajaran. 
𝛿𝑘 = Gradien pada neuron ke-k pada layer 
keluaran. 
𝑥𝑖 = Output neuron ke-i pada layer 
sebelumnya.  
Mengoreksi Bias 

∆𝑣0𝑗 = 𝑎𝛿𝑗  (9) 

Keterangan:  
∆𝑣0𝑗   = Perubahan bias untuk neuron ke-j pada 

layer tersembunyi. 
𝑎 = Tingkat pembelajaran. 
𝛿𝑗 = Gradien neuron ke-j layer tersembunyi. 

 
Update Bobot dan Bias 
Langkah 8: pada tiap unit keluaran (𝑦𝑘, k = 1….. m) 
diperbaharui pada bias dan bobot (j = 0…. P) 

𝑤𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑤𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑤𝑗   (10) 

Keterangan:   
𝑤𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢) = Bobot baru antara neuron ke-j 

pada layer tersembunyi dan neuron ke-k pada 
𝑤𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎) = Bobot lama sebelum 

pembaharuan 
∆𝑤𝑗 = perubahan bobot neuron ke-j layer 

tersembunyi dan neuron ke-k layer keluaran, 
dihitung menggunakan gradien (𝛿𝑘) layer keluaran 

dan output (𝑧𝑗) layer tersembunyi. 

Pada tiap unit tersembunyi (z_j. J = 1……..p) dapat 
diganti bobot dan biasnya ( i = 0…..n) 
𝑣𝑖𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑣𝑖𝑗(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑤𝑗 (11) 

Keterangan :  
𝑣𝑖𝑗 = Perubahan bobot antara neuron ke-i pada 

layer sebelumnya dan neuron ke-j pada layer 
tersembunyi. 
  ∆𝑤𝑗 = Perubahan bobot antara neuron ke-j pada 

layer tersembunyi 
Langkah 9 : kondisi stop 
 
2.4.2 Evaluasi RMSE 
 

𝑀𝑆𝐸 = √
(𝑎𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙 −𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖)2

𝑛
 (12) 

Keterangan : 
RMSE  = Nilai root mean square error 
aktual  = Nilai aktual 
prediksi  = Nilai prediksi 
n = Jumlah data 

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan 
sebuah proses penjumlahan kuadrat error atau 
selisih antara nilai aktual terhadap hasil prediksi. 
Hasil dari penjumlahan kemudian ditarik akar dan 
dibagi dengan jumlah data. Jika nilai RMSE 
semakin kecil maka estimasi model atau variabel 
tersebut semakin baik (Dasuki, 2020). Proses ini 
dilakukan untuk mengevaluasi penerapan model 
terhadap dataset yang sudah dilakukan dengan 
akurasi nilai Root Mean Square Error (RMSE).  

 
2.5 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian digunakan sebagai 
acuan dalam melakukan penelitian kedepannya 
agar bisa konsisten sesuai roadmap yang sudah 
dibuat, berikut adalah alur penelitian yang sudah 
dibuat: 



JURNAL INFORMATIKA, Vol. 11 No.1 April 2024 
ISSN: 2355-6579 | E-ISSN: 2528-2247  

 

http://ejournal.bsi.ac.id/ejurnal/index.php/ji 29 

     
 

Gambar 1.  Alur Penelitian 
  
 Berdasarkan gambar 1, dijabarkan 
penjelasan terkait metodologi penelitian untuk 
memudahkan dalam memahami rangkaian alur 
proses penelitian. Berikut adalah penjelasan alur 
dari proses metodologi penelitian: 
1. Identifikasi Permasalahan dan Tujuan 

Langkah pertama yang kita lakukan 
adalah menentukan pokok permasalahan 
dari penelitian yang akan dilakukan nantinya 
beserta tujuan-nya. Dalam hal ini penelitian 
ini dilakukan untuk melakukan prediksi Kurs 
Mata Uang Rupiah terhadap Ringgit dengan 
menggunakan metode Backpropagation. 

2. Pengumpulan Data 
Proses pengambilan data dilakukan 

melalui website Investing pada link 

https://id.investing.com/currencies/myr-idr-
historical-data. Website tersebut berisi informasi 
keuangan global terkait Kurs Mata Uang dunia, 
pasar Forex, Saham, dll. Data yang kami 
gunakan berupa historis dari 1 Juli hingga 30 
Oktober 2023, dengan total data sebanyak 109 
data. 

3. Preprocessing Dataset 
Selanjutnya data dilakukan preprocessing 

data agar data siap dilakukan pemodelan 
sehingga hasil menjadi lebih maksimal. Proses 
ini terdapat beberapa tahapan diantaranya 
melihat korelasi data dan memilih atribut mana 
saja yang berpengaruh terhadap target. 
Selanjutnya data dilakukan normalisasi dan 
pembagian data. 

4. Membangun Arsitektur JST 
Pada arsitektur JST  terdapat layer iterasi 

pertama dari data pelatihan dalam konteks 
pembelajaran mesin merujuk pada satu siklus 
lengkap di mana model melalui seluruh set data 
pelatihan sekali. Proses ini melibatkan 
memberikan setiap sampel data ke model, 
menghitung kerugian (loss), dan melakukan 
pembaruan parameter model. (Dasuki, 2020). 

Kalkulasi kesalahan output (output error) 
dalam konteks pelatihan jaringan saraf tiruan 
melibatkan perbandingan antara keluaran 
prediksi dari model dengan nilai sebenarnya 
atau ground truth dari data pelatihan. Jika nilai 
error sudah mencapai penilaian yang 
ditentukan, maka proses berlanjut ke pengujian 
backpropagation, tapi jika nilai error belum 
mencapai maka proses akan diulang dari iterasi 
pertama (Salsabila & Cholissodin, 2020) 

5. Pengujian Backpropagation 
Dari pemodelan data menggunakan 

metode Backpropagation yang sudah dilakukan 
sebelumnya, selanjutnya model dilakukan 
pengujian menggunakan akurasi nilai Root 
Mean Square Error (RMSE). Hasil akurasi yang 
menjadi pertimbangan nantinya apakah 
dilakukan perhitungan ulang terhadap model 
atau model sudah cukup baik dengan akurasi 
yang didapatkan. 

6. Prediksi Dataset 
Dari pembagian dataset, hasil 

pembangunan model terhadap data training 
selanjutnya model dilakukan untuk memprediksi 
data testing dengan menggunakan visualisasi 
data dan ditunjukkan hasil prediksi data-nya. 

7. Penarikan Kesimpulan dan Saran 
Dari hasil yang sudah didapatkan, kita dapat 
mengambil kesimpulan dan memberikan 
beberapa saran terkait program yang sudah 
dibangun, apakah program sudah berjalan 
sesuai keinginan kita atau masih bisa dilakukan 
perbaikan yang menjadi saran untuk penelitian 
selanjutnya. 

 

https://id.investing.com/currencies/myr-idr-historical-data
https://id.investing.com/currencies/myr-idr-historical-data
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3. Hasil dan Pembahasan 
Dalam penelitian ini, kami menggunakan 

Python sebagai alat bantu untuk melakukan 
prediksi kurs mata uang Rupiah terhadap 
Ringgit Malaysia. Proses dilakukan 
menggunakan Google Collab, dengan proses 
Data Collection di pada awal input program. 

 

     
Gambar 2.  Informasi Dataset 

 
Berdasarkan gambar 2 terdapat informasi 

dataset yang digunakan mencakup rentang 
waktu dari tanggal 1 Juni 2023 hingga tanggal 
30 Oktober 2023, dengan total 109 data. Dataset 
ini terdiri dari tujuh atribut, yaitu Tanggal, 
Terakhir, Pembukaan, Tertinggi, Terendah, Vol. 
(Volume), dan Perubahan%. Data juga 
ditampilkan untuk Tipe data sehingga kita bisa 
mengetahui langkah yang diperlukan untuk 
proses selanjutnya. 

Pada langkah selanjutnya, akan dilakukan 
analisis korelasi antar kolom atau atribut untuk 
menentukan sejauh mana setiap atribut 
berhubungan dengan kelas target. Proses 
penghapusan ini dilakukan untuk 
menyederhanakan dataset serta meningkatkan 
efisiensi model, mengingat kolom yang tidak 
memiliki korelasi yang kuat dengan kelas target 
tidak memberikan informasi yang berharga 
dalam proses prediksi. 
 

 
 

Gambar 3  Korelasi Atribut dengan Target 

Berdasarkan gambar 3. terlihat bahwa kolom 
"Vol" dan "Perubahan%" memiliki korelasi yang 
rendah terhadap kolom "Terakhir", sementara 
kolom "Tanggal" tidak menunjukkan korelasi karena 
data berupa datetime (id). Oleh karena itu, kita 
memutuskan untuk menghapus kolom "Vol" dan 
"Perubahan%". 

Setelah berhasil melakukan proses korelasi 
dan menghapus atribut, langkah berikutnya adalah 
memisahkan data berdasarkan atribut dan kelas. 
Variabel X akan menampung atribut, yaitu 
Pembukaan, Tertinggi, dan Terendah, sementara 
variabel y akan menampung kelas, yakni nilai 
Terakhir. Selanjutnya, kami akan melanjutkan 
dengan melakukan normalisasi data, mengubah 
nilai-nilai data ke dalam rentang 0 hingga 1. Tujuan 
dari normalisasi ini adalah untuk memudahkan 
interpretasi dan pemahaman data oleh model yang 
akan digunakan. 

Pada tahap berikutnya, dilakukan percobaan 
untuk menemukan pembagian data yang 
menghasilkan hasil Root Mean Square Error 
(RMSE) terbaik. Parameter yang digunakan dalam 
eksperimen ini melibatkan 3 neuron, 200 epoch, 
dan learning rate sebesar 0,5. Pengaturan 
parameter ini merujuk pada penelitian terkait yang 
berjudul "Penerapan Artificial Neural Network 
Algoritma Backpropagation Pada Prediksi Produksi 
Jagung (Evita, 2021). Penelitian ini memberikan 
landasan bagi pemilihan parameter agar dapat 
mengoptimalkan kinerja model yang digunakan 
dalam analisis data terkini. 

 

 
 

Gambar 4  Grafik Pengujian Epoch 
 
Berdasarkan gambar 4 menjelaskan terkait 

percobaan untuk pengujian Parameter Epoch 
terbaik. Proses pelatihan model menggunakan 
Algoritma Backpropagation. Pelatihan ini dilakukan 
dengan tiga kali percobaan untuk Neuron 3, 
Learning Rate 0,5, dan Epoch [100, 200, 300, 400, 
500]. Hasil yang didapatkan kemudian dicari nilai 
rata-ratanya dan menghasilkan Epoch terbaik 
terhadap model adalah 300 dengan hasil rata-rata 
hasil percobaan diperoleh RMSE sebesar 10,85 
terhadap data testing. 
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Gambar 5 Grafik Pengujian Neuron 
 
Berdasarkan gambar 5 menunjukkan 

untuk proses pelatihan model juga dilakukan 
untuk menentukan Epoch terbaik dengan tiga 
kali percobaan untuk Epoch 300 yang diperoleh 
pada percobaan sebelumnya, Learning Rate 1, 
dan Neurons [3, 5, 7, 10, 20, 30]. Hasil yang 
didapatkan kemudian dicari nilai rata-ratanya 
dan menghasilkan Neurons terbaik terhadap 
model adalah 3 dengan hasil rata-rata hasil 
percobaan diperoleh RMSE sebesar 10,85 
terhadap data testing. 

 

 
 

Gambar 6 Grafik Pengujian Learning Rate 
 

Berdasarkan gambar 6 menunjukkan 
untuk proses pelatihan model juga dilakukan 
untuk menentukan Learning Rate terbaik 
dengan tiga kali percobaan untuk Epoch 300 dan 
Neuron 3 yang sudah didapatkan pada 
percobaan sebelumnya, dan Learning Rate 
[0.0055, 0.0860, 0.5000, 0.6700, 1.0000]. Hasil 
yang didapatkan kemudian dicari nilai rata-
ratanya dan menghasilkan Learning Rate terbaik 
terhadap model adalah 0,5 dengan hasil rata-
rata hasil percobaan diperoleh RMSE sebesar 
11,03 terhadap data testing. 

Gambar 7 menunjukkan pemodelan yang 
telah dilakukan mendapatkan hasil maksimal 
dengan menggunakan neuron 3, epoch 300, dan 
learning rate 0,5 pada data training. Model 
Algoritma Backpropagation diterapkan untuk 
data training dengan hasil prediksi mendapatkan 
nilai RMSE sebesar 13,601. 

 
Gambar 7  Grafik Prediksi Data Training 
 

 
Gambar 8  Grafik Prediksi Data Testing 

 
Berdasarkan gambar 8, prediksi dilakukan 

untuk data testing. Proses sebelumnya sudah 
dilakukan pemodelan prediksi untuk data training, 
selanjutnya dilakukan prediksi untuk data testing 
dengan memperoleh RMSE sebesar 10,721. Hasil 
akurasi RMSE yang diperoleh mencerminkan 
seberapa baik model mampu menggeneralisasi dari 
data pelatihan ke data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya.  

Model selanjutnya dilakukan pengujian untuk 
menentukan rasio data terbaik dengan pembagian 
data 60% : 40%, 70% : 30%, 80% : 20%, 90% : 
10%. Hasil yang didapat untuk rasio terbaik dengan 
Epoch 300, Neuron 3, dan Learning Rate 0,5 
didapatkan RMSE untuk data training sebesar 
13,28 dan untuk data testing sebesar 10,72. 
Pengujian rasio data terbaik ditampilkan dalam 
tabel 1. 

 
Tabel 1. Pengujian Rasio Data  

Split 
Data (%) 

Jenis Data 
Jumla

h 
RMSE 

60 : 40 
Data Training 65 

10,72 
Data Testing 44 

70 : 30 
Data Training 76 

14,32 
Data Testing 33 

80 : 20 
Data Training 87 

17,95 
Data Testing 22 

90 : 10 
Data Training 98 

13,97 
Data Testing 11 
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4. Kesimpulan 
Hasil percobaan yang dilakukan dengan 

Menggunakan algoritma Backpropagation 
terhadap nilai tukar mata uang Ringgit 
(Malaysia) terhadap Rupiah (Indonesia) 
menghasilkan akurasi terbaik dengan 
pembagian rasio data 60:40.  Grafik pengujian 
menunjukkan kinerja model mencapai 
puncaknya pada kombinasi pengujian 
parameter epoch 300, neuron 3, dan learning 
Rate 0,5. Hasil visualisasi prediksi pada data 
training dan testing menggambarkan bahwa 
model mampu memberikan prediksi yang baik, 
dengan RMSE sebesar 13,601 untuk data 
training dan 10,721 untuk data testing. 
Keseluruhan, penggunaan algoritma 
Backpropagation dengan parameter-parameter 
yang dioptimalkan telah terbukti efektif dalam 
melatih model untuk memprediksi kurs mata 
uang. Ini menunjukkan bahwa pendekatan ini 
dapat digunakan secara efektif dalam 
menangani masalah peramalan kurs mata uang, 
dengan potensi untuk memberikan hasil yang 
akurat dan berguna bagi para pemangku 
kepentingan. 
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