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Abstrak

Nilai tukar adalah nilai mata uang sebuah negara yang dinyatakan dalam nilai mata uang negara
lain. Sebagai contoh, nilai tukar rupiah (Rp) pada dolar amerika serikat (USD) adalah nilai satu
dolar amerika dalam rupiah, begitu juga sebaliknya nilai satu rupiah terhadap dolar amerika.
Korelasi nilai tukar ini kaitannya dengan pergadangan internasional dimana etidakpastian nilai
tukar menjadi permasalahan yang penting dalam bidang keuangan. Oleh karena itu diperlukan
sebuah model prediksi guna memprakirakan nilai tukar dimasa depan. Hasil yang akurat dalam
prediksi nilai tukar ini sangat bermanfaat bagi pemegang kepentingan dimasa depan. Pada
peneltian ini prediksi data nilai tukar rupiah pada dolar dilakukan dengan menggunakan Neural
Network berbasis algoritma genetika. Berdasarkan eksperimen yang dilakukan pada data time
series nilai tukar rupiah pada dolar periode 1 Januari 2013 sd 30 Agustus 2018 yang berjumlah
1470 record menggunakan metode Neural Network berbasis algoritma Genetika, terbukti bahwa
model optimasi tersebut mampu meningkatkan hasil akurasi prediksi yaitu dari 0,010 +/- 0,001
menjadi 0,008 +/- 0,001, terjadi penurunan nilai RMSE sebesar 0,002 yang berarti peningkatan
akurasi prediksi.

Kata kunci: Neural Network, algoritma genetika, nilai tukar rupiah, RMSE.

Abstract

The exchange rate is value or price of a country's currency measured or expressed in another
country's currency. For example the exchange rate of the rupiah (Rp) to the United States dollar
(USD) is the value of one US dollar in rupiah. The exchange rate correlation with international
trade, it is very important that exchange rate uncertainty becomes an important issue in the
financial sector. Therefore needed a prediction model to predict exchange rates in the future.
Accurate results in exchange rate predictions are very beneficial for stakeholders in the future. In
this study, the prediction of the rupiah exchange rate against the dollar using the Neural Network
algorithm based on genetic algorithms. Based on experiments on time series data the exchange
rate of the rupiah against the dollar in the period January 1, 2013 to August 30, 2018 with a totaly
1470 records using Neural Networks based on Genetic algorithms, prove that the model is able
to improve the results of prediction accuracy results from 0.010 +/- 0.001 to 0.008 +/- 0.001.
RMSE decreased by 0.002 that means an increase in prediction accuracy.

Keywords: Neural Network, genetic algorithm, rupiah exchange rate, RMSE.

Pendahuluan kaitannya dengan pergadangan

Nilai tukar adalah nilai mata uang
sebuah negara yang dinyatakan dalam mata
uang negara lain(Junaidi, Sulasmiyati, &
Nurlaily, 2018). Contohnya nilai tukar rupiah
(Rp) pada dolar amerika serikat (USD)
adalah nilai satu dolar amerika dalam rupiah,
begitu juga sebaliknya nilai satu rupiah pada
dolar amerika. Korelasi nilai tukar ini

internasional (Shu, Shi, & Ye, 2018). Dimana
banyak negara yang terlibat dengan negara
lain guna kepentingan ekspor dan impor
barang namun membutuhkan  sistim
pembayaran yang sah(Caballero,
Candelaria, & Hael, 2018). Perbedaan nilai
tukar ini merupakan salah satu hambatan
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dalam kegiatan ekspor dan impor(Kallahi-
Karai & Safari, 2018).

Saat ini mata uang terbitan Amerika
Serikat (AS), menjadi mata uang terbanyak
yang digunakan pada transaksi
perdagangan dunia internassional. Dolar AS
juga telah menjadi sarana cadangan devisa
terpopuler di banyak negara, selain emas
dan auro. Dimana dalam pasar valuta asing
lebih dari 85% melibatkan dolar. Selain itu
hutang yang ada didunia sebanyak 39%
diterbitkan dalam bentuk dolar(Lee, 2017).

Pergerakan pada nilai tukar rupiah
menjadi  trending topik yang ramai
diperbincangkan sekarang ini(Demian &
Mauro, 2017). Meskipun pertumbuhan
bisnis di Indonesia semakin meningkat,
namun hal ini belum dapat membantu
perekonomian semakin membaik salah satu
penyebabnya dikarenakan nilai tukar rupiah
pada dolar yang melemah. Data pada bank
indonesia menunjukan bahwa nilai tukar
rupiah pada dolar terus berubah-ubah
bahkan cenderung mengalami pelemahan
setiap tahun (Arifin & Mayasya, 2018).
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Gambar 1. Pelemahan nilai tukar

Adapun fluktuasi nilai tukar rupiah
pada dolar ini sangat berpengaruh terhadap
kebijakan moneter (Prasetyoningsih,
Taunay, & Fathoni, 2018). Dampak nyata
dari fluktuasi tersebut juga berpengaruh
pada harga barang, upah kerja, suku bunga
dan jumlah pengangguran suatu negara
(Pandey, Jagadev, Dehuri, & Cho, 2018).
Bagi pelaku bisnis ketidakpastian nilai tukar
rupiah menimbulkan permasalahan yang
berdampak kerugian pada usahanya
(Mamadli, 2017). Sebagai contoh pada
bisnis jual beli saham trader mengalami
kesulitan dalam menentukan posisi buy,
hold ataupun sell (Keefe & Shadmanicor,
2018).

Ketidakpastian  nilai  tukar ini
merupakan permasalahan yang penting

dalam bidang keuangan(Shen, Chao, &
Zhao, 2015). Oleh karena itu diperlukan
sebuah model prediksi guna memprakirakan
nilai tukar dimasa depan. Hasil yang akurat
dalam prediksi nilai tukar ini sangat
bermanfaat bagi pemegang kepentingan
dimasa yang akan datang(Thinyane & Millin,
2011). Penelitian terkait prediksi dari nilai
tukar rupiah telah dilakukan sebelumnya
oleh Adani Dharmawati dengan
menggunakan data nilai tukar rupiah
terhadap mata uang euro menggunakan
algoritma penggabungan neural network
dengan particle swarm  optimization
(Dharmawati, 2018). Data time series nilai
tukar USD/CAD, USD/CHF dan USD/JPY
juga digunakan dalam penelitian Rajashree
Dash pada prediksinya yang berbasiskan
Neural Network (Dash, 2018). Penelitian
selanjutnya dilakukan oleh Castaka Agus S
dan Faishal F dimana data pergerakan
harga valas diprediksi menggunakan
algoritma Neural Network(Sugianto &
Fachruddin, 2018)

Algoritma Neural Network teruiji
kehandalannya dalam prediksi bidang
keuangan seperti prediksi penjualan,
prediksi pergerakan saham dan prediksi nilai
tukar (Moghaddam et al., 2016). Namun
Neural Network memiliki kelemahan yaitu
lambatnya laju konvergensi serta sering
terjebak pada minimum lokal sehingga
menyebabkan sebuah kegagalan pada
proses pencarian solusi yang maksimal
untuk penentuan fitur dalam bobot atribut
yang dipakai(Nikentari, Kurniawan, Ritha, &
Kurniawan, 2018). Hal ini dapat diatasi
dengan menggunakan algoritma optimasi.
Terdapat beberapa algoritma optimasi salah
satunya adalah algoritma  genetika.
Algoritma genetika adalah algoritma yang
tepat dalam penyelesaian permasalahan
terkait optimasi kompleks dimana metode
konvensional tidak mampu
menyelesaikan(Wicaksono, 2019).

Pada percobaan yang dilakukan oleh
Mohammad Badrul (2017) penerapan
algoritma genetika pada Neural Network
dilakukan guna meningkatkan akurasi
prediksi pada data pemilukada(Badrul,
2017). Selain itu pada prediksi curah hujan
di daerah batu yang dilakukan oleh Ida
Wahyuni dkk (2018), dimana algoritma
genetika diterapkan pada FIS Tsukamoto
terbukti mempengaruhi tingkat akurasai
prediksi menjadi lebih baik(Wahyuni, Ahda,
& Adipraja, 2018).
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Oleh sebab itu dari percobaan yang
telah dilakukan oleh penulis sebelumnya
(Arsi, Somantri, Hasanah, Imron, & Waluyo,
2018) dimana prediksi data nilai tukar rupiah
pada dolar dilakukan dengan menggunakan
algoritma  Neural  Network, penulis
mengusulkan penerapan algoritma optimasi
genetika untuk mengoptimasi hasil prediksi
nilai tukar mata uang rupiah. Hasil prediksi
dengan penerapan metode yang tepat
dilihat dengan hasil nilai error atau
kesalahan yang paling minimum. Semakin
kecil error yang dihasilkan semakin baik
ketepatan prediksinya(Windarti &
Sulistyowati, 2019).

Metode Penelitian
1. Dataset

Pada penelitian ini digunakan data
time series yang bersifat publik dari website
resmi Bank Indonesia, yakni data nilai tukar
mata uang rupiah pada dolar amerika serikat
kurun waktu 5 tahun (1 januari 2013 sd 30
Agustus 2018) berjumlah 1470 record.
Dengan jumlah atribut 4 buah, yakni nilai,
kurs jual, kurs beli dan tanggal. Tampak
dalam tabel 1 berikut.

Tabel 1.Data real nilai tukar rupiah

pada dolar
No. Nilai | Kurs Jual | Kurs Beli | Tanggal
1 1,00 | 14.785,00 | 14.637,00 | 31/8/18
2 1,00 | 14.728,00 | 14.582,00 | 30/8/18
3 1,00 | 14.716,00 | 14.570,00 | 29/8/18
4 1,00 | 14.687,00 | 14.541,00 | 28/8/18
5 1,00 | 14.683,00 | 14.537,00 | 27/8/18
1466 | 1,00 | 9.789,00 | 9.691,00 | 8/1/13
1467 | 1,00 | 9.787,00 | 9.689,00 | 7/1/13
1468 | 1,00 | 9.723,00 | 9.627,00 | 4/1/13
1469 | 1,00 | 9.718,00 | 9.622,00 | 3/1/13
1470 | 1,00 | 9.733,00 |9.637,00 | 2/1/13
2. Preprocessing
Tahapan pengolahan data awal

dibagi menjadi 2. Tahapan yang pertama
adalah seleksi atribut. Pada tahapan ini

atribut yang tidak

yakni dan kurs

nilai

terpakai

dihilangkan

beli. Sehingga
didapatkan variabel seperti yang terlihat
pada tabel dibawah ini.

Tabel 2. Variabel yang digunakan

Kurs Tanggal
14.785,00 | 31 Agust 2018
14.728,00 | 30 Agust 2018
14.716,00 | 29 Agust 2018
14.687,00 | 28 Agust 2018
14.683,00 | 27 Agust 2018
14.728,00 | 24 Agust 2018
9.789,00 8 Jan 2013
9.787,00 7 Jan 2013
9.723,00 4 Jan 2013
9.718,00 3 Jan 2013
9.733,00 2 Jan 2013
Selanjutnya data yang telah melalui
tahap seleksi atribut ini kemudian
dinormalisasi dengan tujuan  untuk

meminimalkan redundasi agar data tersebut
dapat bekerja secara optimal(Jain, Shukla,
& Wadhvani, 2018). Normalisasi data
dilakukan dengan skala 0 sd 1 (Christioko,
Indriyawati, & Hidayati, 2017)). Tahap
selanjutnya yakni pemilihan variabel yang
digunakan sebagai input dan output. Guna
menentukan variabel input diterapkan teknik
windowing Yyaitu proses dimana data time
series dirubah menjadi sample set dengan

beberapa atribut  yang diinginkan
(Steinwandter, SiSmis, Sagmeister,
Bodenhofer, & Herwig, 2018). Pada

penelitian ini penulis menetapkan window
size 10 (Dash, 2018).

3. Metode yang diusulkan

Model yang dibangun  untuk
memprediksi nilai tukar rupiah pada dolar
yaitu dengan menggunakan model Neural
Network yang di implementasikan pada
algoritma Genetika guna optimasi hasil
prediksi dari metode Neural Network.
Pencarian nilai parameter Neural Network
berupa Momentum dan Learning Rate

dilakukan  oleh  Algoritma  Genetika.
Algoritma Genetika melakukan teknik
pencarian parameter didasarkan pada

proses mekanisme seleksi dan genetika
ilmiah(Suryani & Priyanti, 2019). Sehingga
akurasi menjadi lebih tepat dan optimal.
Ketepaan ukuran jaringan Neural Network
berpengaruh pada konvergensi serta
kualitas hasil prediksi (Jena, Majhi, & Majhi,

2015).
Sebelum mengimplementasikan
Neural Network terhadap  Algoritma
http://ejournal.bsi.ac.id/ejurnal/index.phplji 10
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Genetika, dilakukan eksperimen terhadap
parameter Neural Network secara manual
untuk mencari parameter terbaik yakni
parameter training cycles, momentum dan
learning rate. Kinerja dari kombinasi ketiga
parameter tersebut kemudian diukur
menggunakan Root Mean Square Eror
(RMSE). Semakin kecil nilai dari RMSE yang
dihasilkan maka sebakin baik hasil akurasi
prediksi yang dihasilkan. Hasil Prediksi
model  Neural Network  selanjutnya
dibandingkan dengan hasil prediksi Neural
Network + Algoritma Genetika. Adapun tools
yang digunakan adalah RapidminerStudio
9.0.

Dataset Nilai Tukar Rupiah
(time series)

3

Preprocessing Data

1.Pemilihan wvanabel
input dan output

2. Normalizasi data
3. Windowing

U

Penentuan data fraining dan festing

Ly

Model
Neural Network + Algoritma Genetika

@

Pengujian

10 Cross Validation
(RMSE)

Gambar 2. Metode yang diusulkan

4. Evaluasi dan Validasi

Guna melihat tingkat akurasi hasil
prediksi yang dihasilkan digunakan model
validasi Cross k-Fold Validation dengan
k=10. Selanjutnya evaluasi dilakukan
dengan cara membadingkan model dari
Neural Network dengan Neural Network
berbasis Algoritma Genetika.

Hasil dan Pembahasan
1. Model Neural Network

Dari hasil uji coba terhadap ketiga
parameter Neural Network yakni training
cycles, learning rate dan momentum

didapatkan hasil RMSE terbaik yakni 0.010
+/- 0.001. Dengan arsitektur Neural Network
seperti yang terlihat pada Gbr 3.

Input Hidden 1 Output

PEEOOHEA®FO®® G

Gambar 3. Arsitektur Neural Network
terbaik

Jumlah neuron pada input terdiri dari
10 neuron, hidden layer sejumlah 1 layer
dengan jumlah neuron sebanyak 2 neuron
serta 1 neuron sebagai  output.
Sebagaimana yang terlihat pada Gambar 2.
Parameter terbaik yang digunakan untuk
memprediksi nilai tukar mata uang rupiah
ditampilkan pada tabel 3 berikut.

Tabel 3. Kombinasi parameter terbaik
Neural Network

Input (neuron) 10
Output (neuron) 1
Training cycles 300
Hidden Layer /| 1/2
neuron
Learning rate 0,01
Momentum 0,9
RMSE 0,010 +/- 0,001
2. Model Neural Network yang

berbasiskan Algoritma Genetika

Pada tahap ini Algoritma Genetika
diterapkan pada Neural Network untuk
pencarian nilai parameter learning rate dan
momentum terbaik dengan penentuan
parameter algoritma Genetika seperti yang
terlihat pada tabel 4 dibawah ini.
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Tabel 4. Parameter Algoritma Genetika

Max generatiom 10

Population size 40

Mutation type Gaussian mutation
Selection type Roulette wheel
Crossover prob 0,5

RMSE 0.008 +/- 0.001

Parameter algoritma Genetika yang
digunakan untuk pencarian parameter
Neural Network terbaik yakni Max
generation=10, population size=40,
Mutation type=Gaussian mutation, Selection
type = Roulette wheel, Crossover prob =0,5.
Sehingga menghasilkan RMSE 0,008 +/-
0,001

3. Pengujian dan perbandingan model
Setelah dilakukan eksperimen
terhadap model Neural Network dan Neural
Network vyang di optimasi algoritma
Genetika, maka didapatkan hasil prediksi
seperti yang terlihat pada tabel 5 berikut.

Tabel 5. Perbandingan hasil predikksi
Neural Network dengan
Neural Network + GA

Parameter Neural Neural
Network Network + GA
Learning 0,01 0,0104844865
rate 43244
Momentum | 0,9 0,8633563476
940593
RMSE 0,010 +/-| 0,008 +/-
0,001 0,001

Analisa dari eksperimen yang telah
dilakukan menunjukan bahwa dengan
adanya optimasi penentuan parameter
Neural Network menggunakan Algoritma
Genetika menjadikan akurasi prediksi
menjadi lebih baik, yakni dari nilai RMSE
0,010 +/- 0,001 menjadi 0,008 +/- 0,001.
Terjadi penurunan nilai RMSE sebesar
0,002 yang berarti Neural Network yang di
optimasi dengan Algoritma Genetika lebih
baik dibandingkan Neural Network tanpa
algoritma Genetika.

Kesimpulan

Berdasarkan eksperimen yang
dilakukan pada data time series nilai tukar
rupiah terhadap dolar periode 1 Januari
2013 sd 30 Agustus 2018 yang berjumlah
1470 record menggunakan Neural Network
kombinasi algoritma Genetika, terbukti

bahwa model optimasi tersebut mampu
meningkatkan hasil akurasi prediksi yaitu
dari 0,010 +/- 0,001 menjadi 0,008 +/- 0,001,
terjadi penurunan nilai RMSE sebesar 0,002
yang berarti peningkatan akurasi prediksi.
Dengan adanya model optimasi prediksi ini
diharapkan dapat diimplementasikan
menjadi sebuah aplikasi yang dapat
digunakan investor terkait prediksi nilai tukar
rupiah. Selanjutnya guna kelanjutan dari
penelitian ini diperlukan lebih banyak atribut
yang dapat mempengaruhi nilai tukar rupiah
pada dolar dengan solusi penyeleksian
atribut menggunakan feature selection.
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