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INTISARI

Perdagangan mata uang asing senilal tilivnan dolar terjadi setiap han di
pasar forex, ditandai dengan pergerakan yang sangat fluktuatif. Pasar forex
beroperasi pada harga bid dan ask, dengan mlai tukar ditentukan oleh prinsip-
prinsip penawaran dun permintaan. Perdagongan melibatkan pasangan mata uang
seperti EURUSD dan AUDCAD, di mana nilai Euro dibandingkan dengan Dolar
AS, berfungsi sebagai dasar untuk menganalisis fluktasi harga. Karena sifat forex
yang mudah berubah. pelaku pasar harus ‘membuat keputusan  berdasarkan
mformasi ssat membeli dan al, karena pilihan vang tidak tepat dupat
mengakibatkan k  finansial. Salah satu pendekatan untuk mengurangi risiko
dalam keputus#n I fmﬁmm pengmaan feknik peramalan.

F‘uanTan dﬁ-ﬁ digunakan dalam pﬂmtltlmﬁnmgp_;lmkalm data
primer yung di website beritn pasar. keum global  vaitu
ting.com. Em% tu dat yang akan digﬂhﬁﬂt mit dua puluh tahun
i ' ' Januari 2023 dengan Ti ta harian. model
latih akan d]ujlkun pndn'?ih{tn training. Dalam mmmm:M peneliti
m} layer, batch size 128, dan optimizer adam.

Studi penelitian ini menggunakan metode LSTM dan GRU. untuk
m&:?lﬁhi tren forex, yang dievalussi menggunakan Wﬁmﬁ dataset.
Hasil yang paling akurat diperoleh dengan menggunakan datoset 10 w:tull
sjian. Pendekatan ini menghasilkan nilai vang paling baik dalam 0.106,
ﬂﬁP 7.7%, dan R-square 98,5% pada mata uang EURUSD dengan metode GRU.

Kata kuncl: Forex, Prediction, LSTM, GRU, RMSE, mi!ﬁ

Vi



ABSTRACT

Trillions of doflars” worth of foreign currency trading occurs daily in the
forex market, characterized by highly volatile movements. The forex market
operates on bid and ask prices, with exchange rates determined by the principles of

and demand. Trading involves currency pairs such as EURUSD and
AUDCAD, whereﬂmmhmuflheEummmmpundinﬂuUEIhﬂn serving as o
hms fnrml}mngprmﬂmmnns Due to the volatile nature of forex, market
buying and selling, as improper
to reducing risk in forex trading

3 dataet of 10,436, far testing, This
MAPE 7,7%, and R-square 98 5% on




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
The foreign exchange (FOREX) adalah pasar pertukaran mata uang terbesar

unan dolar per hari. Pasar forex

di dunia. Aktivitas perdagangs

atau organisasi, yang membuatnya sangat fluktuatif dan sulit diprediksi karena
prediksi forex mana yang menjadi masalah yang sangat menantang (Henriquez &
Kristjanpoller, 2019),

Prediksi adalah ussha menduga atau memperkirakan sesuatu yang akan

terjudi di waktu mendatang dengan memanfaatkan berbagai informasi yang relevan



[

pada waktu-waktu sebelumnya (historis) melalui suatu metode ilmiah, Tujuan dari
prediksi adalah mendapatkan informasi apa yang akan terjadi i masa datang
dengan probabilitas kejadian terbesar (Wanto & Windarto, 2017).

Memprediksi pasar forex telah menjadi minat utama para peneliti selama
beberapa terakhir dekade. Salah satu mekamisme terpenting yang diterapkan ke
pasar adalah Ievmga‘._h‘bed.n dmpmmllﬂ seperti pasar saham. pasar
valuta asing tidak perfu memiliki jumlah yang besar uang. Dalam definisi paling
sederhana, levernge memungkinkan pembukaan posisi pada pasangan mata uang
np[qm:ylng bﬂnynmi'ﬂﬂﬁ_l_;i-’péﬂindungﬂn mudnlmﬂ, Pmnt:m SEMACAM itu
merupakan fasilitas yang cukup besar bagi nrang-orang dengan modal kecil. Selain
itu fitur terpenting dari pasar forex yang menarik investor keeil dan swasta (Islam
& Hossain, 2021). Metode dalam menganalisis pasar forex yang menjadi utama
dalam fundamental dan teknik analisis yang berpantung pada berita forex untuk
miengetahisi trend dalam pasar, seperti tingkat inflasi, suku bunga, dan perfumbuhan
E-km {Henriguez & KJisl_'_iunpullen 2019.
ener mﬁmﬁw efektik dalam melakukan prediksi (Yildmm
et al.. 2021) . (Ahmed et al., 2020)Dalam penclitian ini ditakukan prediksi forex
pada mata uang EURUSD dengan menggunakan metode LSTM. Hasil prediksi

ditemukan nilai error sebesar 19.19%, (Islam & Hossain, 2021) Penelitian ini

memprediksi harga forex dengan menggunakan metode yaitn GRU dan LSTM.
Lapisan pertama dari model vang diterapkan yaitu GRU dengan 20 neuron dan
lapisan kedua dengan LSTM dengan 236 neuron. dalam penerapan terdapat empat

pasang mata uang utama yaitu EURUSD, GBPUSD, USDCAD dan USDCHF.



Waktu yang digunakan untuk memprediksi vaitu selama 10 menit dengan jangka
waktu data | januan 2017 sampai dengan 31 desember 2018 dan jangka waktu 30
menit menggunakan data dari | junwan 2019 hingga 30 juni 2020. Model validasi
menggunakon skor MSE, RMSE, MAE dan R2.

Dalam penelitian (Zeng & Khushi, 202(}mereka menerapkan metode Long
Short-Term Memory (LSTM) dalam konteks analisis mata uang USDIPY dengan
menggunakan timeframe lima menit. Hasil darf penelitian ini menunjukkan bahwa
nilai Réot Mean Square Error (RMSF) yang diperoleh. adalah sebesar 0.08878.
Puﬂ:w mencstal hahwa dalam penelitian imi, merska juga memanfaatkan
teknik normalisasi min-max scaler, yang membantu dalam mengubah rentang nilai
dats menjadi skala yang lebih terukur dan mendukung kinerja model LSTM dalam
memp‘toﬁﬁﬂmemkm hargs mats vang tersebut. Hasil ini membuﬂhnmm
berharga tentang efektrvitos penggunaan LSTM dalam_analisis fuﬁt‘-.ﬂengan
interyal waktu lima menit dan pentingnya nmmnl]sa.siﬁh.;ﬁ#nhhm sefanjuinya
penelitian vang  dilakukan oleh (Chantarakasemchit & Nuchitprasitchai,
202 | ymereka melibatkan prediksi harga forex dengan membandingkan tiga metode
yang berbeds, yaitu Linear Model {LM), MultiLayer Perceptron (MLP), dan
Recurrent Neural Networks (RNN), Hasil yang dihasilkan dari metode RNN dalam
penelitian ini sangat mencolok. dengan nilai Mean Square Error (MSE) sebesar

0.0000195. MSE yang rendah ini menunjukkan bahwa model RNN mampu
melakukan prediksi harga forex dengan tingkat kesalahan yang sangat kecil,
sehingga menjadikannya metode yang menarik untuk dijadiksn scuan dalam

analisis prediksi harga mata wang. Temuan ini memberikan pandangan penting



tentang polensi kekuatan model RNN dalam mengatasi tugas prediksi harga forex.
Pada penelitian yang dilakukan oleh (Hansun et al.. 2022)ymercka menerapkan
metode Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) untuk melakukan
prediksi hargs mata vang, Mata vang vang menjadi fokus penelitian meliputi
EURUSD, GBPUSD, USDCHF, dan USDIPY. Hasil penelitian ini mencatat bahwa
metode Bi-LSTM berhasil nwnghmﬁmlilﬁl prediksi dalam konteks evaluasi
model. nilai Root Mean Square Ervor (RMSE) yang dipewleh adalah sebesar
0.3068; yang menunjukkan bahwa kesalahan prediksi dalam bentuk nilai absolut
relatif kecil Seluin™ itw, Mean Absolute Emor (MAE) sehesar 0.2744
mengindikasikan tingkat kesalahan prediksi dalam bentuk nilai absoliit yang juga
rendah. Selanjutnya, nilai R-square sebesar 89.55 menunjukkan sejauh mana model
ini cocok dengan data aktual.

Penelition yang dilakukan (Kasus et al., 2019) Dalam penelition yang
dilakukan oleh Kasus dik. pada tahun 2019, mereka menggunakan metode ARIMA
untuk melakukan prediksi harga mata vang GBPUSD dalam peniode wakiu selama
fima fuhun. Hasil dari penelitian ini menunjukkin bahwa nilai Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) yang diperoleh adalah sebesar 3.16%. MAPE yang relatif
rendah ini mengindikasikan bahwa metode ARIMA mampu memberikan prediksi
harga GBPUSD dengan tingkat kesalshan vang relatif kecil dalam bentuk

persentase dari nitai aktual. Temuan ini menggarishawahi kemampuan ARIMA
dalam mengatasi analisis pergerakan harga mata uang dengan jangka waktu vang
panjang. dan memberkan wawasan berharga bagi para pelaku pasar dalam

pengambilan keputusan investasi. Pada tahun selanjutnya penelitian vang



dilakukan oleh (Son, 2020)memperkenalkan pendekatan yang lebih kompleks
dengan menggabungkan model ARIMA dan FIR (Finite Impulse Response) yang
memanfaatkan parameter waktu yang bervariasi. Pendekatan ini juga memasukkan
komponen Principal Component Analysis (PCA ) dalam wpaya untuk meningkatkan
akurasi prediksi. Hasil dan model hybrid-ini menunjukkan nilai Mean Absolute
Percentoge Error (MAPE) sebesar 431998, Penelitian yang dilakukan oleh
{Tlegenova, 201 5)Penclitian ini menempkan model ARIMA dalam melakukan
prediksi dengan menggunakan datn fime series tahunan dari tahun 2006 hingga
2014. Mata uang yang menjadi objek prediksi meliputi USD/KZT. EUR/KZT, dan
SGD/KZT. Pendekatan ini memanfaotkan analisis deref wiikin untuk
membandingkan dato aktual dengan hasil prediksi yang dihasilkan oleh model
ARIMA, Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa prediksi terbaik diperoleh
untuk mata uang SGD/KZT. Hasil tersebut tercermin dalam beberapa metrik
evalupsi, di antaranya Mean Absolute Error (MAE) sebesar 3692546, Mean
Am Percentage Emmor (MAPE) sehesarlﬁﬂﬂ'ﬁij,d.I?nIMEm.ﬁquare Error
(RMSE) schesar 4.202089.

Pasar forex pertukaran mat wang terbesar di dunia yang memiliki aktivitas
perdagangan matn uang asing triliunen dolar per hani dengan pergernkan sangat
fluktuatif dalam perdagangan, &L'ngan mméglmkﬁﬁﬁnfﬂmler naik turun nilai dari
mata uang yang dijual belikan dalam pasar forex. Pada permasalahan yang terdapat
dari penjelasan yang diatas, maka peneliti ingin melakukan meningkatkan akurasi
prediksi harge forex dengan Mengoptimalkan algontma Short-Term Memory

(LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) dalam niemprediksi mata uang asing dari



pasar forex dengan beberapa faktor yang berhubungan dalam mata uang itu sendiri.
Hasil yang diharapkan dari penelitian ini dapat dimanfaatkan untuk penelitian yang
berhubungan dalam algoritma yang digunakan dalam prediksi nilai dari mata vang.
1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah penelitian ini dapat dijabarkan sebagai berikut;

A
melaksanakan penelitian.

b. Data vang digunakan merupakan data mata vang mayor dan minor yaitu
EURUSD dan AUDCAD.

c. Rentang waktu data yang digunakan mulai Januari 2003 hingga Januari 2023
dengan Timeline data harian,



d. Penerapan metode menggunakan Google Collab untuk melakukan pelatihan,
pengujian dan kebutuhan visualisasi data dengan bahasa pemrograman python.

¢. Penerapkan library keras pada Google Collab,

f. Digunakan 2 pembagian data fraining dan testing yaitu 80/20 dan 70/30 untuk

g Performa evaluasicmetode yang digunakan dalsm penelitian ini yaitu Maen

Absolute Percentage

a. Dapat menjadi pedoman pengembangan penelitian dalam bidang prediksi
menggunakan metode yang digunakan bukan hanya dalam harga forex juga
dapat digunakan dalam memprediksi harga lainnya.



penelitan selanjutnys.
¢ Hasil dari prediksi ini membuat strategi trading dari aset yang dikelola, dan juga
pembuatan website dengan memanfaatkan metode yang digunakan untuk




Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE), dan Root
Mean Square Error (RMSE). Metrik-metrik ini memberikan pemahaman holistik
tentang sejouh mana model-model vang diuji berhasil dalam memprediksi

pergerakan harga mata uang dengan akurat Hasil vang dihasilkan dalam
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(WHESINGHE. 2020)melakukan penelitian dengan menggunakan metode
LSTM dan ARIMA untuk memprediksi forex dengan menggunakan data yang di
dapat dari Quand! APL data yang digunakan yaitu mata uang USD CAD, GRB
USD. AUD USD dengan jangka waktu 26 tahun yait dan | januari 1993 sampai
29 maret 2019. Pembagian dataset yang digunakan M untuk data training dan
10% untuk duta validasis Peneliti melakukan 2 skenario dalam menguji metode
dengan menggunakan time series | hari dan 5 hari, Nilai error terkecil yang
djpe(qﬁ}ﬂn mmmM{!sn dengan RMSE 0 00286 pada skenario |

{Sarangi et al., 2020)melakukan penelitien FOREX trend amalysis using
machine leaming techniques: INR vs USD currency exchange rate using ANN-GA
Inybrid approach. Data yang digunakan dengan jangka waktu 36 hari sntars sgustus
anni-w 2019 dengan menggunakan mata uang INR/USD. Model yang
digumalkin untuk melakukan prediksi menggunakan 2 model yaity ANN dan ANN-
Gim mmidmsiil:ﬂn RMSE 0.39 dan 0.018930.

Pada penelitian (Ulina et al., 2020)membandingkan model yang LSTM dan
CEEMDAN-LSTM. Pada mata uang AUD/USD dengan menggunakan hidden
layer 32 dan baich size 50 dengan nilai mﬂ.ﬂtﬂtnghasllkm nilai RMSE
0.009546 dan MAPE 0.612705,

iAbedin et al.. 2021 imelakukan penelitian prediksi dengan mengpunakan
21 mata vang USD dengan menerapakan metode LSTM and Bi-LSTM. Data vang

digunakan dalam melakukan prediksi rentang waktu 3 januar 2000 sampai 31
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December 2019 dengan pembagian data 80:20. Hasil yang paling bagus pada mata
wang SGDVUSD dengan nilai RMSE 0.0025.

(Lu, 2022melakukan penclitisn mengenai peramalan nilai tukar GBP /
CNY dengan menggunakan tiga metode yaitu LSTM, ARIMA dan GRU. Waktu
nilas tukar yang digunakan GBP / CNY damd| januan 2020 hingga 30 september
2021 dan membandingkan hmilnxp;lhmun‘-m dan GRU. Hasil vang terbaik
dengan mengginkan metode LSTM dengan hasil RMSE 0.04268.

(Cabrera. mmhmmn penelitian  forecasting  forex  dengan
mengaunskon model ARIMA, RNN dan LSTM. Penelitian ini menggunakan
dutaset yang berasal dari kaggle dengan range waktu januari 2016 sampai juli 2017
dengan data training 70% dan data testing 30%. Mata usng vong digunakan
USDENY, USDEUR, USDIYP dan USDGBP. Hasil yang paling bagus dalam 3
modz| yﬂlm dengan hasil MSE 0.00024910 dmgun matn unnEUSDE"\IY

(Escudero et al., 2021 jmelakukan penelitian menganalisis penilaku masa
depan pasangan mata uang dmg:_m Cira fnrec:mm:@':ﬁmlymg cﬁalmnlun yaitu
EUR / USD dengan mengaunakan fign metode dalam uji coba yaits LSTM, RNN
dan Ammmnmmﬂg wﬁ_lu;!.juml;i.ri 1998 hingga 2019,
Hasil yang terbaik dﬂanMh}'ﬂ: LSTM dengan RMSE
0001808,

Penelitian yang dilakukan oleh (Wijaya et al.. 2021) fokus pada prediksi
pergerakan mata sang forex dengan menerapkan metode Long Short-Term Memory
(LSTM). Dalam penelitian ini. hasil yang paling baitk pada pasangan mata uang

EURUSD. Hasil prediksi yang dihasilkan mencatat nilai Mean Squared Error



1z

(MSE) sebesar 0.0545. MSE yang rendah ini mengindikasikan bahwa prediksi
pergerakan harga mata uang EURUSD memiliki tingkat kesalshan yang relatif kecil
dalam bentuk nilai kuadrat dari selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi
Penerapan model LSTM deogan satu apisan (1 layer)serta pengunaan optimizer




2.2, keaslian Penelltlan

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

Prediksi Harga Forex Menggunakan Algoritma Long ShortTerm Memory Dan Recurrent Unit

| Event-Driven LSTM Men Membentuk sistem: Penelitiin hanya Penehiion menggunakan
For Forex Price fitur baru vang prediksi yung | MEng L percohozn | remtong wak vang pendek
Prediction ddapatkan don mendnkung strateg datu ¢ i ity dengan menggunakan

penstiwa yang troddimg yong akurat interyal 15 menit anpa mterval waktn |5 memit

menumjukkan dengan nako mmimal. a any dempar,

perubahan amb Model terbaik poda data | imterval wokis yane Penchizan mi akan

irend pado predikss | nterval 15 menit lebah lanm_ mengeunken predikst

harga forex dengan menggunakan
interval wakin vang lebih
I,

1 | Time Series | | Samith " Penchitin dengan Penchinmelnkukan 2 JM&]II]D}I Penchin hanve mengrunakan
Forecasting Anafysis | Wijesinghe mengrunakan skenanio dalam mengijy i .uk.qz ; pembazien data 90% umtuk
of LSTM Newral i metode LSTM dan | metode dengan - mmﬁﬂ?ﬂ"u tranng dan 1 0% validasa
Networks fo Predict ARTMA uniuk menggunakan lime 'ﬁMHh'h 10%

Exchange Rales of mempredike foses | series | o don 5 hem | e i Penclitian mi akan
Curremciey denpan Wil emmor terecil! h melakuknn prediksi dengan
Wﬂm diperolch yait pod menambah pembagian data
mﬂig i | mbts wing GRE USD dari 80°20 dan 70730/
Chnd] denpran AMSE 0U(RI288
. s skenono 1 har
dengan mengmaknn




Tabel 2:1 Lanjutan

Tuul Peneliti. Medin | _Tujusn Penclitian | Kosimpulan Saran stau Kelemohan Perbandingan
F‘Dh‘im,dﬂq. Pt T P
Tohin & . ; o
FOREX trend Prodeepia Penchition FOREX [ Modcl vang digunakast | Menanshahkan lehib Peneliin mengzunokom satu
analysis using Foumar irend mnalysss using - | uniuk melakukan banvak percobaan percobaan mata vang untuk
machine lenming, Sarangi. machine bexming prediksi menggunikan | dengsn mengrunokon menghosifkan RMSE dan
techriggues: INR vs Musknam fechmiquess INE vs | 2 model voitu ANN dan | muia uang loin untuk metode yang digunakan
LUsD Chawla, LIS curreney ANN-GA vang menjuadi perbandingan
currency exchange Penaks Ghosh, | exchange rie using | menghasilkan RMSE Pusta penelitian im akan
matc using ANN-GA | Summy Smgh, | ANN-GA hybrid (039 dam 0,01 8930, menambahken lebih bonyek
hybrid approach P Singh approach. Data yang mata wang unfuk menguji
0240 thzunakan dengun metode vang digunokan

mnpka wakin 36

il;ll.‘.i antarn agnsies

smmpal soplemibser

019 dengan

menyrrunakan mutn

uang INRUSD
Foreign Exchange Musttka Ulrna, | Penelition Model yang dipunalan | Penelitin tdak Penchitian ma akan
Prediction using Ronsen Purbo, | mempredikse LSTM dan melskirinn heberupa melakuknn beberapa scenario
CEEMDAMN und and Arwin berbagid mats asng . CEEMDAN-LSTM percohann skemuns dalam menurunkan nilay error
Improved FA-LSTM | Halim 2021 silah sxhmya dengan menggrrakan dalum perhadinzon dienpan cars menembah

AUDVUSD dengnn | hidden Laver 32 dan Iudden laver. hocth size | hidden layver, baich size dan

mengemakan batch size denganmils | dan dropout dropout.

15TM dan dropout 0,04,

CEEMDAN-LSTM. | Menzohnsilkakan nilm

RMSE .009546 dan
MAPE 0.612705




Tabel 2:1 Lanjutan

Mo Tuidul Peneliti. Medin | _Tujusn Penclitian | Fosimpulan Sarmn atau Kelemohan Perbandimzan
Publikas, don. of 3 7
Tahun Ji
5 | The Long Short-Term | Chungloi Lin Penchiting moneensi | Balan prediks: bisedin | Dalam peselition i Dalam penchian 1m akan
Memory of 1 s forccasting denpan | dengan menze mengz mukan rentang mencoba melakukan
GBPCNY Exchange menprunakon model LSTM, ARIMVA | vemkin VI Lduq: beberapa scenona dalam
Rate Forccosts Metode LSTM, dan GRL. Huosil ferbak ]xnk'hinl:um upi coha forecosting menggunakan
ARIMA dai GRU | dalem  penclinom ini | mefode yang dizunokan | rentang wakin vang lebih
dengan mengeunakon  model lema dan penelitian
menppmakan GRP | LSTM . demgan hasl schelomimya
CNY dan 31 BMSE 0L04268
jameart 2020 hinggs
30 september 2021
6 | Appheation of Fung Cabretn | Melakukon Hasil yang palme bapus | Penchitban hanva Dialam penclitan 1m akan
ARIMA, RNN and |9 penclitian dalam 3 model ymim menggukann sgin melakukan beberapa scenano
LSTM forecasting forcx ARIMA dengon hasi] secrmary Lestomg dun dalam mengprujizn dats
on Forcign Exchange mengrunakan MESE (L2490 fraining dotn ¥mitu 70% | festing dan raning,
Rute Predhiction maodel ARIMA. dengan mata uang dan 30
RNN dan LSTM. USDCNY.
Penelitinn mi
TRk
dataset yang berazal
dari kagple denzan
3010 e i
2017 dengan data
trarming 0% dan
datn testing 30%
Mats uang yang




Tabel 2:1 Lanjutan

Tuidul Pencliti, Medin | Tojuan Penelition. | Fosimpulan Sarmn atau Kelemohan Perbandimzan
Publtkast, dan. : 4
Tohuon
dizemakan LS
CNY, USD/ EUR,
USDIPMY dan 1ISD
e
Recurrent Mewral Pedmo Melakukan Dalam mengremakon Peneliti hanya Penchin mengzunpkan sat
Metworks and Escudero, penehitian tiza melbode dalom uj menzeunakoks | varable vario wntuk
ARIMA Models for Willian forecastmg mata coba Hasil yung terbatk | varabel dolom dilakukan melakukkan
EuroDollar Exchange | Alcoeerand iang dengan cam. dalam nsenppunskan mielskukakn foreeasting | forecasting EUR ./ USD
Rate Fosrccusting Jentiy Piredes | Data yang metnde i yais LSTM
ALLRA: dizunakan yaiiu denpan RMSE Puda penelitian 1m akan
EUR / USD dengen | 0001 80K, Menpgunakan 2 varizhel atan
menrrunnkon tim datn iston lengkap dar mila
metode dalam wjs mata uang EUR ¢ USD dan
eoba waitu LSTHM, AUD/ CAD
RNN dan ARIMA
dengan
mengrunakan
FenLy wikiy 2
Jamuari 199% hingga
RILILE
Deep leaming-hased Mohzmmud Penetiti melakukun | Hasil dan penzugun Penclin hanya Penelitian mi akan
exchange mie Foymul predilks 21 mata dertran permbupinn dotn | menprunakon RMSE menamhahksn metrik
prediction Albedin, mang S0 dengun Bik20 hasi| vang paling | dalam menzeviluas: evalunsi model sepern MAPE
during the COVID-19 | Mahmusdul mencrapkam LSTM | | bags terdapat padn mode! yang digunakan dan R squarc.
pandemic Hasan Moon, | dan Bi-LSTM it peny GO S0




Tabel 2:1 Lanjutan

Mo Tuidul Peneliti. Medin | _Tujusn Penclitian | Fosimpulan Sarmn atau Kelemohan Perbandimzan
Publtkast, dan. : 4
Tohuon
M. Kabisr denpnn retang denran milai RMSE
Hassan and wakta 3 mnusry 0.AM25.
Petr Hajek sumnpai 31 december
i el | 01w
@ | Prediks: harga forex Wiy etal., fokus pada prediks | Hasil prediks mencatal | Pads faham pengujian Pada pepclibian 1m akon
exchange mats wang 21 perzerakan mats mikar Mean Squared hosil yang terbak pada mengupian beberapn kaver
EURUISD dan wang fores dengan | Eoor{MSE) sebesar PeTEEInann sa laver untuk menghasilkon nila
GBRUSD mencrapkan metode | 00545, MSE vang tnnps menggu)i beberapa | ervor vang paling buk dan
menggunakan farg Lesng Short-Term rendudi mi loyer wmik mengeunakan opiEmnzer
ShowT-lerm memary Memony (LSTM) mengindikuston bohwa | menghaslEanmbsg error | adam unok menghesilakan
Dalum pencliian predik=i perperakan yang paling halk nilni yung batk.
mi, hazil vang hargs matn wing
pakine bark pads ELRUSD memiliki
pasungzen mofs neng. | tmeckat kesalnhan yang
ELRUSD relatif kecil dalam
bentuk mlar kuadmt dan
sefisth antern mikst
sibotuial dan nila
predikst. Pencropan

made] L5TM dengan
sain lapsan o | layer)
Stria pongrunoan
opimmirer Adsm
miemmbertkan hasil
baik dalam hal ev
madel.
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2.3. Landasan Teorl

Bagian Forex atau foreign exchange adalah pasar keuangan terbesar di dunia.
Pertumbuhan yung cepat dalam pasar mata uang telah membawa keuntungan tinggi
dan risiko tinggi pada waktu yang sama. Pasar valuta asing berubah secara tidak

teratur dan waktu ke 'H'lkhl, (h]snu it I_:I"-:Z"-'!-.I: nasional yang E@ﬂ berubah dan

1. mda bamvs c fkd . raruhi fluktuasi nilai tukar

menggabungkan input baru dengan memori sebelumnya. Definisi berapa banyak
memori terakhir untuk menjaga dilakukan dengan Update(Yamak et al., 2019),
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2.3.1. Metode Long Short-Term Memory (LSTM)

Long ShoriTerm Memory stau LSTM merupakan model yang populer
dengan kekuatan menangani kesenjangan ukuran vang tidak diketahui antara sinya
dalam kebisingan data. LSTM dikembangkan akhir tahun 1990 oleh Sepp ochreiter
sal sehingga ketika unit jaringan

gan asumsi ketika memilika

dan Jurgen Schmidhuber. LSTM bersifat uniov

Gambar 2.1. Arsitektur LSTM

it = alWishe-1 + Wicx: + bi) {1)

&t = tanh(Wahi-1 + Waxe + be) (2)
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= g1+ fnce {3)
o = o{Woihe—1 + Weexe + bo) 141
he = or . tanh{c:) (3)

Ct pada persamaan (2) merupakan status sel dan LSTM. Wi, We dan Wo pada

X

Gambar 2.2. Diagram for GRU Cell
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GRU memiliki yang berikut ini persamaan

Update gate: z = a{Wzht-1 + Uzxt ) (6)
Reset gate: r=a(Wr ht—1 + Ur at (7
Cell state: & = tanh(Wc (ht-1 « ) + Ue xt ) (%)

New state: bt =(z « ) + ({1 —2) adib=1 )

||||||||||

ve= fr e vt 4 (1) « (Gue)? (11)
Sebagai penjelasan dari persamaan diatasi w*™ merupakan bobot baru,
danw™ sebagai bobot lama. &we' sebagai turunan bobot terhadap hasil error.
Vi merupakan rata - rata turunan parsial, v.. sebagai bobot rata - rata turunan
parsial sehelumnya. M; merupakan bobot rata — rata momentum, m,_; sebagai
bobot rata ~Tata momentum sebelumnya. §: merupakan nilai beta.



A2 merupakan nilai beta terhadap turunan parsial. £ sebagai epsilon dan
1 sebagai learning rate (Maliki dkk., 2022). Optimizer ADAM telah terbukti
efektif dalam melatih model neural networks dengan kecepatan konvergensi
yang cepat dan kemampuan adaptasi yang terbaik terhadap dinamika gradien.

n pada persamaan (12) jumlah data atau periode, A; mewakili nilai aktual
pada periode i, F; mewakili nilai prediksi pada preriode i.



2.3.5. Mean Absolute Percentage Eror (MAPE)

Mean Absolute Percentage Ervor (MAPE) adalah kesalahan persentase
absolut rata-rata, yang dimaksud dengan mean absolute percentage error adalah
ukuran statistik dari keakuratan peramalan (forecast) dalam proses peramalan.
Pengukuran Mean Absolute Percentage Eppar (MAPE) dapat digunakan oleh

masyarakat umum karens MAP

2.3.6. Koeflslen Determina:

R-Squared (atou koefisien determinasi) adalah ukurun evaluasi model
statistik yang menilai kebaikan model regresi. Ini membantu analis data untuk
menjelaskan model kinerja dibandingkan dengan model dasar. Nilainya terletak
antara 0 dan 1. Nilai mendekati 0 mewakili model vang buruk sementara nilai di

dekat | mewakili kecocokan yang sempurna. Terkadang, R-kuadrat menghasilkan
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nilai negatif. Ini berarti model Anda lebih buruk daripada model dasar rata-rata.
Koefisiensi Determinasi memberikan informasi terksit proporsi keragaman
atsupun variasi total di sekitar nilai tengah Y yang dapat dijelaskan oleh model
regresi yang digunakan.

Ukuran ini sering dinyatakan dalanepersentase dengan mengalikannya

menunjang teori selama penelitian berlangsung. Baik metode yang digunakan
yaituLSTM dan GRU, hingga evaluasi metode RMSE, MAPE dan R-Square
akan digunakan semaksimal mungkin untuk melakukan optimasi metode LSTM
dan GRU dalam prediksi harga forex



BABIN

METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, ada beberapa aspek penting yang perlu diperhatikan,
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Gambar 3.1. K-Chart



3A.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini termasuk dalam penelitian eksperimental. Pada penelition ini
melakukan pengumpulan datasel. pre-proses, pembagian data. proses training,
proses testing dan penerapan beberapa metode. Haosil dari pengujian ini akan
mencari nilai RMSE, MAPE, dan R-square, Dalam penelitian ini menggunakan
metode kuantitatif pada data time series dari nilai mata uang dalam pasar forex.

Hasil nﬁﬁrdiﬁ prediksi ini akan menampilkan dalam bentuk grafik hasil
dari prediksi. Flusil dari nilai RMSE untuk nilai error terkecil dapat digunakan
'aﬂugﬂjhdasan dalam faktor opa saja yang mw mlm performa yang
dihasilkan kedua metode yang diterapkan pada Forex, MAPE untuk, mengukur
seberapa akural model yang diterapkan dalam penerapan pada forex. Rmm.tk
mengukur seberapa baik model regresi yang digunakan dengan dats yang
1.2, Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini menmnkah:nn data
primée yang diperoleh dar websic berits pasar Keuangn slobal yaia
Im‘eshhgm;' mmdﬂ.pﬂg akan m:ﬁ!ﬂm dua puluh tahun
dimulai dari Januari ECHBhnwmm&mﬁnElme data harian. Data
yang digunakan dalam melakukan prediksi yaitu EURUSD dan AUDCAD dengan
menggunakan price rata -rata harga pada hari itu, dengan mempertimbangkan ciri —
ciri sebagai berikut ;

|. Price: Rata-rata harga pada har itu.

2. Open: Pembukaan harga di hari itw.



3. Close: Penutupan harga di hari itu.

4. High: Harga tertinggi di hari itw.

3. Low: Harga terendah di hari itw.

6. Volume: Volume koin vang diperdagangkan hari itu.

library, keras juga dapat mendukung beberapa arsitektur seperti GRU. Fitur yang
terdapat library keras seperti, regularisasi, dropout, initializers, optimizers, dan
banyak lagi. Ini memungkinkan peneliti untuk melakukan eksperimen dengan
berbagai konfigurasi dan teknik uniuk meningkatkan performa model LSTM dan



GRU, Data yang sudoh melakukan proses preprocessing kemudian akan dibagi
menjadi data training dan data testing. Setelah bebagian data maka akan melakukan
pengujian dengan dengan model yang akan ditentukan yang akan menghasilkan
nilai error terkecil dan mengevaluasi data vang digunakan dalam analisis regresi
uniuk mengukur seberapa baik model regresi cocok dengan data yang yang

data per pair mata uang di pasar Forex. Jika
diakumulasikan keseluruhan sekitar 10,002 data. Data yang sudah dikumpulkan
akan dilakukan proses pengurutan data berdasarkan tanggal untuk mempermudah
proses load data pada tahapan preprocessing. dilakukan proses pengurutan data

2023 dengan jumlah data 5,
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berdasarkan tanggalnya untuk memudahkan proses load data pada tahapan pre —
processing nantinya.
2. Load data

Pada proses lond dota ini akan dilakukan pemanggilan dota dari sumber

lata berbeda dalem rentang
waktu yang sama dan dapat menghindan dominasi variable dengan skala vang lebih

besar. Setelah melakukan normalisasi data maka peniliti akan melakukan konversi
pada data dengan cara mengurutkan deret waktu yang digunakan dengan urutan
yang sesuai dengan Panjang sekuensial yang di terapakan dalam penilitian. Duta



&) |

yang tidak digunakan akan dilakukan drop data, Dalam metode LSTM dan GRU
proses yang digunakan untuk preprocessing yang dilakukan adalah dengan cara
min-max scaler. Setelah menampilkan data yang diperlukan langkah selanjutnya
drop data yang tidak digunakan dalam proses pemodelan.

6.  Hasil analisis
Dalam evaluasi akon menerapkan metrik evaluasi seperti Root Mean
Squared Error (RMSE), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), dan R-squared
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{R?), Metrik evaluasi dapat memberikan indikasi tentang seberapa akurat dan efektif
model LSTM dan GRU dalam melakukan prediksi proses prediksi.

Gambar 3.2, Alur Penelitian



BABIV

HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan data

i3
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Data yang digunakan dengan rentang waktu Januari 2003 hinggoa Januari
2023. Total data yang digunakan 5218 baris data per mata uang dengan dua mata
vang yang digunakan sekitar 10,436 baris data. Rincian data di jelaskan di Tabel
4.1 dan Tabel 4.2 vang terdiri dan beberapa variable data sebagai berikut:

Tabel 4.1. Rincian Dataset EURUSD

Date Poee i Open | ﬁ | 'HE Vol Changes
200340101 | (a3 1 0404 (I The (R L MoN 00,06,
2003102 10362 LAHG2 (IR 10354 oM -1.24%
2003-01-03 [N TRE] 1.0359 [i438 103356 NnN 0.59%
20034006 | 0468 LI4ET Lda7 Li14 WnN 447
203007 10416 1.04a3 [468 1.(k594 NN -0.51%
20822-12-27 10638 |.OB38 L0700 L.t MaN 0.03%%
231228 | .l L0642 LTS 1.0 Tk -{-I_Z'.H:'u
2i22-12-10 | 6] | fn0a 10681 106 Tk 50t
2023-12-30 10702 (WL L4714 (LD NaM 0.38%
2023002 LnGa2 l.o702 1.aT0E 10650 MoN 03T

Tabel 4.2, Rimeian Dataser AUDCAD
[Batc ™ V| Prce Open Fizh Low | [ Iwal Changet

WOI0102 | 05541 05843 | 08590 DR | NaN 0.15%
0030103 | 03376 | 0833 | 0.8EKS ST NN TETE
20030106 | 03981 | 0800 | 0800 ETED] NN I 15%
030107 | 0968 | 0EUT3 | 0os ¥ T E N~ 0.1
w0108 | 0#99E | 08963 | 09011 EE NN 033%
331337 | 10638 | 10638 | 10670 L0611 NN T
30331338 | 10608 | 1062 | Lo6Ts 10606 NaN 074%
20221229 | 1066l [0600 | 10801 T nena NaN 0.16%
20231230 | 10702 | 10663 | L0713 1.0639 NaN 0.54%
i | T0ee2 | 107Gz | L0708 10650 NN ToTs

Data yang berhasil dikumpulkan, [alu tahapan selanjutanya mengurutkan
data dan memisahkan ke dalam beberapa bentuk file dengan format file yang

digunakan ynitu CSV vang dopat dibaca oleh load dataset di collab. Pemisahan ke
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dalam beberapa bentuk file dilakukan sebagai bentuk pengujian setiap scenario
untuk mengetahui faktor yang memepengaruhi kenerja dalam memprediksi.

4.2 Proses Prediksl Harga Forex
4.2.1 Proses Prediksl Metode LSTM




Tabel 4.3, Sebelum normalisasi

Dhate Price
2003-01-1 0492
2003-01-02 1.03a2
2003-01-03 1423
2003-01-00 1 0460
2003-01-07 L0416
2022-12:3F D638
1G73-12-28 1L.O60E
2022-12-29 10661
2032-12-30 LaTnz
20230102 10662

Tabel 4.3. merupakan sampel data price dari mata uang EURUSD. Langkah yang

pertima menentukan nilai min{X) dan max{X).

Min{X)= 10362

Max ( X)= L0702, selanjuinys memasukan nila vang ads ke persamasn min max

scaler sebelummyn.

Tabel 4.4. Setelah normalisas:

e A

2003-51-401 (IS LA 0. 3E335304 |
~2003-01 -2 F0362 o

030103 | L4 | 178411765
2003 -6 (RIS 03 14T05RE2
20030057 LiM]b 0. ] SER2 3520
022-12-27 [ R L8] I TE4T00
2022-12-28 | D 0, 723520412
022-12-29 1] 08741 ] TaS
2022-12-30 10702 |

023-0] -2 1.2 0.DRZ235294]
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Tahapan selanjutnya yaitu melakukukan alokasi data  untuk
memprediksi forex. Dalam penelitian ini akan mengalokasikan data menjadi
data training dan testing. Ada 2 alokasi data yang akan divjikan pada metode
LSTM ini vaitu 80/20 yvang artinya 80% dataset yang digunakan untuk training

fan 70/30 yang artinya 70% dataset

BETM, add (LETM (umits=hidden  vnid . =eqiiEnges=Trus
_shape={x tesin.shaps[1],1) o =

"tanh')) regressorLaTM, sdd (Dropout |
Sacond LSTM layer with dropout
orL5TH. m{ﬂﬂﬂﬂmtﬁ—hidden

gREences=True,
Wl | '5”

n_sequences=False
48| Dropout (0.5) )

;ﬂr

# Compiling thad _
regressorLSTM. .- IMIEErsS. Mam[lr;earn:mq 2
te) , loss="mean B-quared error')

# Fitting ke data training dan dats wvalidation

pred = regressorlSTH.£it (x train, vy train,
validation data={x_wal,y wval), batch siresbatch siza,
epochs=epoch)
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Parameter yang akan diterapkan akan menentukan performa metode yang
digunakan dalam memprediksi forex. Parameter yang diterapkan untuk metode
LSTM vaitu layer input LSTM yang berfungsi menerima inputan data timestep.
Epoch pada parameter yang akan di terapkan pada LSTM merupakan satu siklus
Ketika seluruh dataset tmaining dijalankan,akan dipelsjari satu kali dalam proses

Pada penelitian ini mhmngyaugtedapﬂpnda
pasiar firex deigan inetode LSTM. Viriabel yaiig digunaken dabun nistode LSTM
yaitu price. Berikut rincian dari hasil prediksi terhadap mata uang pada pasar forex
menggunakan metode LSTM.



I. Hasil Prediksi EURUSD Menggunakan Metode LSTM

Hasil prediksi EURUSD yang menggunakan data testing vang sudah dibagi
untuk tahapan alokasi data. Skenario yang akan di terapakan dengan metode LSTM
untuk memprediksi yaitu 20 tahen, 10 tahun, 5 tahun, dan [ tahun. Tabel 4.5
menampilkan seluruh hasil dari skenano yang akan diterapkan pada proses prediksi
menggunakon metode LSTM.

Tabel 4.5, Hasil Prediksi EURUSD Mengounakan Metode LSTM

S kenmrio )
Alokusi Pain Drata Farameier MATE R2 RE
20 ahum TS5 0,774 01031
16 tatiun , 5, 08%, 0,90 01,0655
L Rate =
8020 = tahun g 3% 0594 00389
1 tnhun Epoch = 500, 1.05% d152 00141
BetchSiee = 128, — —
23 tnhun Hidden [nit = 64 G, T 976 ns2
10 tahun 6% L9 {LOET
0 M Stubun 1.6% 0746 00457
1 tofmn 1.5% nsd | 0020

Kesimpulan dani hasil prediksi vang dilakukan mengminaknn metods LSTM
dalam memprediksi EURUSD memiliki hasil yang cukup baik, Hasil prediksi
terkecil yang diperoleh metode LSTM untuk memprediksi EURUSD berada pada
penerapan seenario 70/30, dengan pengunaan data =20 tahun, memperoleh MAPE
= 6.7 %. Nilai yang dihasilkan dari MAPE menggukur seberapa akurat madel yang
diterapakan pada dataset. Untuk hasil RMSE waito 0.092, yang dapat disrmpulkan
nilai error vang dihasilkan relatif masih kecil dengan penerapan metode LSTM,
Untuk nilsi pesebaran data dengan mengpunakan R — Square menunjukan tingkat

keberhasilan data dijelaskan cukup batk dengan hasil 0.976 atau 97.6%.




2. Hasil Prediksi AUDCAD Menggunakan Metode LSTM
Hasil prediksi AUDCAD yang menggunakan data testing yang sudah dibagi
untuk tahapan alokasi data. Skenario yang akan di terapakan dengan metode LSTM
untuk memprediksi yaitu 20 tahen, 10 tahun, 5 tahun, dan | tahun. Tabel 4.6
menampilkan seluruh hasil dari skenano yang akan diterapkan pada proses prediksi
menggunakon metode LSTM.
Tabel 4.6, Hasil Prediksi AUDCAD Menggunakan Metode LSTM

Skenmrio

T Tois Pammeter MAPE Rr2 RMSE
20 lahun EE W72 TR
16 tatiun ! 1 6% 091 00,0262
L Rate =

8020 = tahun g 100 0876 00213
| tnhun Epoch = 500, (r. 8% JL023 00095

BetchSiee = 128, -
20 tahun Hidides it = 4 3.8% 0,97 0043
19 tahun 2.2% .93 23
0 M 5 tuhun 2% 0,90 0024
1 tofmn 1.5% 0T | 0017

Kesimpulan dari hasil prediksi vong dilakukan meuagunﬁm‘l ‘metode
LSTM dalam memprediksi EURUSD memiliki hasil yang cukup baik. Hasil
prediksi terkecil yang diperoleh metode LSTM untuk memprediksi AUDCAD
berada pada penerapan scenario 80/20, dengan penggunaan data = 20 tahun,
memperoleh MAPE=3.5%. Nilai yang dilasilkan dari MAPE menggukur seberapa
akurat model vang diterapakan pada dataset: Untuk hasil RMSE vaitu 0.0415, yang
dapat disimpulkan nilai error vang dihasillkan relatif masih kecil dengan penerapan
metode LETM. Untuk nilai pesebaran data dengan menggunakan R — Square
menunjukan tingkat keberhasilan data dijelaskan cukup baik dengan hasil 0.972

atan 97.2%.
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Berdasarkan hasil yang sudah dilakukan uji coba metode LSTM dalam
memprediksi forex vang menggunakan dua mata vang vang terdapat pada pasar
forex, telah menghasilkan prediksi yang cukup batk dengan berdasarkan nilai error
yang di hasilkan. Perolehan nilai error yang melalu proses uji coba tnal and error
hingga dapat di pertimbangkan untuk digunakan memprediksi forex dengan tujuan
tertentu. Hasil error yang rendsh menujukan hasil prediksi dengan metode LSTM
cukup memiliki nilai yang sebenamya. Dalam nilai R square yang memiliki nilai
yang cukup tinggi yang mengidikasikan bahwa dengan menggunakan metode
LSTM mampu memjelaskan penyebaran data yang cukup baik dalam penerapan
metode untuk melakukan prediksi.

4.2.2 Proses Prediksl Metode GRU

Tahapan yang pertama yang dilakukan  dalam mmrq:mﬂkﬂ farex
menggunakan metode GRU yaitu load data, Load data disini mengacu pada proses
n'mﬁmpm' dm.uset yang digunakan ke bahasa pemrograman yang digunakan.
Dalam kasus ini, metode GRU akan meload 4 dataset yaitu dafa 20 tahun, 10 tahun,
5 tahun, don | tahun,

Setelah melakukan load dota maka langkah selanjutnya Pre — processing
untuk memprediksi forex mnggunaknn metode GRU. Min — max scaler merupakan
tuhap pre — processing yang diterapkan dalam metade GRU. Min — max scaler akan
mengubah data menjadi bilangan 0 — 1. Pre-processing memanfaatkan fungsi min-
max sealer untuk normalization yang dapat mempeérmudah algoritma dalam

membaca data pada proses modeling. Min — max scaler dijelaskan pada persamaan



dimana X adalah nilai asli. X' adalah nilai yang digunakan untuk normalisasi, min
i X) adalah nilai asli terkecil dan max (X ) milai asli terbesar. Berikut proses min max
scaler.

¥ X — Min

= MAX Gy, im
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Tabel 4.8, Setelah normalisas:

Dale | Pree Min-—mux.
2003-0 0] 0.ER41 o
200300 02 0.BETHE 00895 140665
2003-01-03 [.8ag] 0. 3582562060
2003-(H - 10, R 0. 324ROETRS
2003-0] 407 0_A90KR 0401534527

2022-12-27 [0S0 | D6SERGST
N2I-12-28 | 09166 | 0E3T202040
2023-12-29 | 091%] 0_BHOSHFITT
20221230 | @921 0007447435
[E0mie | nem ]

Tahapan selanjuinya  yaitu  melakukukan  alokasi data  untuk
memprediksi forex. Dalam penelitian ini akan mengalokasikan data menjadi
data training dan testing. Ada 2 alokasi data vang akan diujiksn pada metode
GRU ini yaitu B0/20 yang artinya 80 % dataset yang digunakan untuk training
dan 20 % digunankan untuk testing dota don 70/30 yang artinya 70 % dataset
yang digunakan untuk training dan 30 % digunankan untuk testing data.
Tahapan berikutnys menerapkan parameter pada metode GRU. Berikut
merupakim psendocode parnmeter metode GRU yang akan digunakan.

Algoritms Zi{ Feeudobode LETH Model

# Hyperparameters

learming_rate = 0.0001

hidden unit = 64

batch_size=128

epoch = 500

f Architecture Gated Becurremt Umit
regressorER) = Sequentiall)

# First GRO layer with dropout

r&GRU.add (GRU (unite=hidden unift, return seqoences=IrLue,

input_shape=(x train.shape{l], 1], activation = "tanh'))
regqressorSRT. add [Dropout (0.5

¥ Second GRI layer with dropout




reqressorGRU. 2dd [GRU {units=hidden unit, return segquences=True,
) gctivation = "tanh'))
regressorEAll. sdd {Dropoot (0.5] |

# Third GAU layer with dropout
regressorchil ., add (GRD (units=hidden_unit,

return_seqguences=Falss, sctivation = 'tanh®))
regressorGal, add {Oropout (0.3) )
f Output layer
regressorGRU. add (Dense {units=1))

¥ Compiling the Gated Recurosaiits
regressorCRY . gompile (opt iy
) e}, LM

ng akan di terapkan pada GRU merupe
dataset training dijalankan akan dipelajari sa
enetoan ﬂ“‘iw 20 .:__.-.- F i 1._5_ ﬁ:ﬂ PHET LT

diterapkan yaitu 128,
Tahapan selanjutnya melakukan evaluasi metode GRU untuk mengetahui

performa dari metode dalam melakukan prediksi. Untuk mengukur performa pada

metode GRU memanfaatkan fungsi RMSE untuk nilai eror terkecil dapat

digunakan sebagai landasan dalam faktor apa saja yang mempengaruhi nilai



performa yang dihasilkan kedua metode yang diterapkan pada Forex. MAPE untuk
mengukur seberapa akurat model yang diterspkan dalam penerapan pada forex. R
square untuk mengukur seberapa baik model regresi yang dimumakan dengan data
yang digunakan.

Pada penelitian ini akan menggumakan dua mata uang yang terdapat pada
pasar forex dengan metode GRU, Variabel yang digunokan dalam metode GRU
yaitu price. Benkut rincian dan hasil prediksi terhadap mata wang pada pasar forex
menggunakan metode GRU.
|. Hasil Prediksi EURUSD Menggunakan Metode GRU

Hasil prediksi EURUSD yang menggunakan dats testing yang sudah dibagi
untuk talapan slokasi data. Skenorio yang akan di terapakan dengan metode GRU
untuk memprediksi vaitu 20 tohun, |0 tohun, 3 tahun, don | tahun. Tabel 4.9
mepamnpilkan seluruh hasil dari skenario yang akan diterapkan pada proses prediksi
mengeunakian metode GRU,

Tabel 4.9. Hasil Prediksi EURUSD Menggunakan Metode GRU

Skenurio |

3 r§
Aok D D Parameter MAPE R2 RMSE
20 tohun T {5,985 1. 106

10 tahun 53N 0973 0069

L Rate = - -
£0/20 = tahun “r:iﬁl L 0,54 00382
I tahun Epoch = 500, [T 1435 0.0155
Sk BatchSue = 128, -

20 tahun Hidden Unit = &4 e 0.968 0.0%] &

10 tahuin 6% 0.980 g
030 5 tuhun 24% 941 00459
! tohun 1.3% 04E4 RIS

Kesimputan dari hasil prediksi yang dilakukan menggunakan metode GRU
dalam memprediksi EURUSD memiliki hasil yang cukup baik. Hasil prediksi

terkecil yang diperoleh metode GRU untuk memprediksi EURUSD berada pada




penerapan scenario 8020, dengan penggunaan data = 20 tahun, memperoleh MAPE
= 7.7%. Nilai yang dihasilkan dari MAPE menggukur seberapa akurat model yang
diterapakan pada dataset. Untuk hasil RMSE yaitu 0. 106, yang dapat disimpulkan
nilai error yang dihasillkan relstii masih kecil dengan penerapan metode GRUL
Untuk nilai pesebaran data dengan menggunakan R — Square menunjukan tingkat
keberhusilan duta dijetaskan cukup baik dengan hasil 0.985 atau 98.5%.
2. Hasil Prediksi AUDCAD H@W.MHME GRU

Hasil prediksi AUDCAD yang menggunakan data testimg yang sudah dibagi
untuk talapan alokasi data, Skenanio yang akan di terapakan dengan metode GRU
untik memprediksi yaitu 20 tabun, 10 tohun, 3 tahun, don 1 tahun, Tabel 4.10
menampilkan seluruh hasil dari skenario yang akan diterapkan pada proses prediksi
mengginakan metode GRLL

Tabel 4.10. Hasil Prediksi AUDCAD Menggunakan Metode GRU

A d_i_;hf:'“]" - Parameter MAPE R2 EMSE
30 thun 1499 H TN

10 tahum . 2. 55 050 0,035
S0/20 = tahun L‘mn‘ nﬂu: ‘i“ T30 U Ao 00215
1 tahun Epoch = 500 0, 7H% 0.019 00092

' BaotchSire = 124, :

20tk R Uit = 64 379 0.975 00430

16 tahun 0% 0,512 00251
T30 5 whun 216% 0894 00243
I tnhun 1.55% U083 00175

Kesimputan dari hasil prediksi yang dilakukan menggunakan metode GRU
dalam memprediksi AUDCAD memiliki hasil yang cukup baik. Hasil prediksi
terkecil yang diperoleh metode GRU untuk memprediksi AUDCAD berada pada
penerzpan scenario 8020, dengan penggunaan data = 20 talun, memperoleh MAPE

=3.49%. Nilai yang dihasilkan dari MAPE menggukur seberapa akurat model yang




47

diterapakan pada dataset. Untuk hasil RMSE yaitu (.04 1, yang dapat disimpulkan
nilai error yang dihasillkan relatif masth keeil dengan penerapan metode GRU.
Untuk nilai pesebaran data dengan menggunakan R — Square menunjukan tingkat
keberhasilan duta dijelaskan cukup baik dengan hasil (0.976 atau 97.6%.

Berdasarkan hasil yang sudah dilakukan uji coba metode GRU dalam
memprediksi forex yang menggunakan dus mata gsng yang terdapat pada pasar
forex. telah menghasilkan prediksi yang cukup baik ﬂm.bﬁda.suﬂmn nilai error
yang di hasilkan. Perolehan nilai error yang melalui proses uji coba trial and error
hingga dapat di perfimbangkan untuk digunakan memprediksi forex dengan tujuan
tqm}hl error yang rendah menujukan hasil pmﬂhidmuﬁnﬂe LSTM
c:uktlpmillh nilai yang sebenamya. Dalum nilai R squure yang memiliki nila
yung eukup tinggi yang mengidiknsikan balwa dengan menggunakan metode GRU
mampu memjelaskan penyebaran data yang cukup baik dalam penerapan metode
untik meélakukan prediksi.
4.2.3 Perbandingan Arsiterktur dan Beban Komputas) Pada Metode LSTM
dln'@_ﬂ

Dalam perbandingan mefode LSTM meliki unit memori yang kompleks,
yang memungkinkannya WWMW mformasi dalam jangka
panjang. LSTM menggunakan tiga gerhan;g.}'.'ai.l-u forget gate, input gate, dan output
gate. Gerbang ini mengatur aliran informasi ke dan dari unit memori. GRU juga
memiliki unit memori, tetapi lebih sederhana dibandingkan LSTM karena hanya
memiliki dua komponen wyaitu current value dan remembered wvalue. GRU

menggunakan dua gerbang pengendali vaitu gerbang reset (reset gate) dan gerbang



pembaruan (update gate). Gerbang ini memungkinkan GRU untuk mengontrol
alirn informasi dengan cara vang efisien. Karena memiliki unit memori dan
gerbang pengendali. LSTM cenderung memiliki kapasitas pembelajaran yang lebih
besar dun dapst menangkap pola vang kompleks dalam data sekuensial. Meskipun
lebih sederhana, GRU dapat menangani banyak tugas pemodelan sekuensial dengan
baik dan mengatasi masalah hilanwtjw-pudl.skm yang lebih kecil,
Gated Recurrent Unit (GRU) dan Eong Short-Term Memory (LSTM)
adalah dua jenis mmm.fmkurm ym:gmmﬁihlu;qﬂn yang sama

mengingat informasi dalam urutan data yang panjang. Kedua arsitektur ini memiliki
perbedaan dalam kompleksitas dan jumlah gerbang yang digunakan, tetapi pada
dasarnya keduanya adalah jenis sel (unit pengolahan) yang digunakan dalam
sekuren neural network (RNN). Kedus metode ini memilki kemiripan fungsi,
keduanys dirancang untuk mengatasi masalah dafi rekuren neural network
tradisional, yaitu menghadapi kesulitan dalam mengingat informasi jangka panjang
dalaydta rutan. Dslsn LSTM maupun GRU menggunkan gerbsng (gate)untu
mengontrol aliran informasi dalam sel, LSTM memiliki tiga gerbang (forget, input,
dan output gate) sementurs GRU memiliki dus getbang utuma (update gate dan

reset gate), Kedua arsitektur ini ﬁwmpui:yai kema}npum untuk menangani

ketergantungan jangka panjang dalsm dota urutan. Hal ini memungkinkan mereka
untuk menyimpan informasi dalam jangka panjang dan menggunakannya dalam
prediksi,
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Dalam komputasi metode LSTM memiliki tiga gerbang forget gate. input
gate, dan outpul gate serta unil memor, jumlzh parameter dalam model LSTM
cenderung lebih banyak. Sedangkan GRU memmliki dua gerbang reset gate dan
update gate dengan unit memori yang lebih sederhana, sehingga memiliki jumiah
parameter yang lebih sedikit dibandingkan-L.STM. Kompleksitasnya LSTM yang
mempunyai tiga gate eenderung memerlukan Jebih banyak waktu uniuk melatih
model, terutama pada datsset besar dan panjang Pelatihan LSTM biasanya
memerlukan Jebili banyak iterasi (epochs) untuk komvergensi. Sedangkan GRU
memiliki dua gerbang pengendali (reset gate, update gate) dan unit memori yang
lebih sederhana, schingga memiliki jumlah perameter yang lebih sedikit
dibandingkan LSTM. komputasi metode GRL seringkali diutsmakan jika memiliki
butasan sumber daya komputasi, karena ia menawarkan keseimbangan yang baik
antara kinerja dan kompleksitas model. Namun. jika Anda memiliki dataset sejarah
panjang dan kompleks, di mana pemabaman jangka panjang maka dapat
menggunakan LSTM.

4.3. Evaluasi Model
4.3.1 Perbandingan Hasll Kedua Metode

Datam penerapan:dun o yang sudsh difikan uji cobs antuk
memprediksi forex hasil yang di dapatkan cukup baik. Tidok menutup
kemungkinan metode vang terapkan memiliki performa baik dalam memprediksi
forex. Hal tersebut dapat dilihat berdasarkan hasil dari prediksi yang diperoleh
dengan berbedaan nilai yang bervariasi dengan faktor penyebab yvang berbeda.

Hasil yang diperoleh dari kedua metode vang sudah diterapkan memiliki



nilai yang cukup berbedn. Tabel 4.11 menampilkan error terkeci] dan kedua metode
yang suudah di terapkan.

Tabel 4.1 1. Perbandingan Hasil Kedua Metode

Forex LETM™ GRL
| RMSE RZ MAFE | RMSE [ RZ [MAPE
ELRLISD 0.2 04T b, T 106|983 T. 7%
AUDCAD [NV E] D97 3.5% ]l pote | 34%

Pada penerapan evaluasi error menggunakan RMSE yang bertujuan untuk
mengurangi kesalahan fungsi pada perhitungan berbasis kuadrat. Untuk penerapan
MAPE digunakan memhami kesalahan prediksi dan mengevahinsi akurasi dari
‘metode regeresi yang diteraplan.

nqﬂl dilihat padn Tabel 4.11 hasi dan EURUﬁ)ﬂmmn metode
LSTM dun GRU memiliki nilai eror yang cukup besar dari AUDCAD. ij'uhmh
dari milai ermor yong cukup besar di karonakan EURUSD memiliki nilai lebih dari
|. Untiik pasangan mata uang EURUSD, metode LSTM memiliki RMSE sebesar
0.092. sedangkan metode GRU memiliki RMSE sebesar 0.106. Ini menunjukkan
bahwa metode LSTM memiliki RMSE yang lebih rendah, yang berarti lebih akurat
dalam memprediksi nilai EURUSD. Untuk pasangan mata uang AUDCAD. metode
LSTM memiliki RMSE sebesar 0.0415. sedsngkan metode GRU memiliki RMSE
sebesar (1041, Metode GRU memiliki EMSE yang lehih rendah, menunjukkan
keakuratan vang lebih baik dalam memprediksi nilai AUDCAD. Untuk pasangan
mata uang EURUSD, metode LSTM memiliki R2 sebesar 0.976, sedangkan metode
GRU memiliki B2 sebesar 0.985. Keduanya memaliki nilai B2 vang sangat tinggi,
tetapi metode GRU sedikit lebih baik dalam menjelaskan variasi data. Untuk

pasangan mats uang AUDCAD, metode LSTM memiliki B2 sebesar 0.972,



sedangkan metode GRU memiliki B2 sebesar 0.976. Lagi, metode GRU memiliki
B2 vang lebih tinggi. menunjukkan kemampuan yvang lebih baik dalam menjelaskan
variasi data AUDCAD. Untuk pasangan mata vang EURUSD. metode LSTM
memiliki MAPE sebesar 6.7%, sedangkan metode GRU memiliki MAPE sebesar
7.7%. Keduanya memiliki MAPE yang relatif rendah. tetapi metode LSTM
memiliki nila yang hhh:endah,mnﬁsm kesalahan persentase yang lebih
rendah datam prediksinya, Untuk pasangan mata uang AUDCAD. metode LSTM
memiliki MAPE schesar 3.5%, sedanckan metode GRU memiliki MAPE sebesar
3.4%. Metode GRU memiliki MAPE yang lebih rendah, menunjukkan kesalahan
persentase yang lebih rendah dalam prediksi AUDCAT.

Meskipun metode LSTM memiliki hasil yang lebih baik dalam
memprediksi EURUSD, metode GRU lebih unggul dalam memprediksi AUDCAD.
Metode GRU memiliki RMSE dan R2 yang lebih baik untuk AUDCAD.
menunjukkan tingkat akurasi dan kemampuan yang lebih baik dalam menjelaskan
variasi datn. Metode LSTM, meskipun memiliki RMSE dan R2 vang baik untuk
EURUSD, s kalsh dalam bl Kskurian i diandingkan dengan metode
GRU, Dengan demikian, metode GRU lebih disarankan untuk memprediksi nilai
pasangan mata uang AUDCAD, sementarn untuk pasangan mata uang EURUSD.
baik metode LSTM maupun GRU dapat digunakan. meskipun metode LSTM
memiliki sedikit keunggulan dolam mengurangi kesalshan persentase (MAPE)
dalam prediksinya.

Setelah melakukan uji coba dalam memprediksi harga forex dengan hasil

error yang cukup kecil dan kedua metode yang sudah diterapkan.
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Gambar 4.2, Visualisasi Hasil Prediksi EURUSD Mengeunakan Metode LSTM

Pada Gambar 4 4 visualisasi EURUSD de.nam:t ermor RMSE 0.09 dan MAPE
6.78%. dengan data 20 tahun dengan alokasi data %020, Dapat diperhatikan bahwa
grafik nilai aktual terhadap hasil prediksi tmemiliki gap yang eukup kecil terdihat

yung menjelaskan keseluruhan data mencapai titik vang baik untuk nilai prediksi.

Secorn keseluruhan data tersebar dengan baik hingga menghasilkan nilui R = square

= 0.|",, Dalam penerapan metode LSTM dengan parameter dan seenario pada

EURUSD ini dapat dipertimbangkan dalam penerapan kedepannya

Tabel 4.12, Hasil Prediksi dan Nilai aktual EURUSD Menggunakan Metode

LSTM
Dol | Actuul

0210700 | LiSel | LIKI4E3 .
20110742 | LIRI2 | LEEI6SS | .
20114705 | L1789 | LIBIT0B | 0%

20I1-0706 | LIMZ | LITRIT | -T%
20210707 | LIBT3 | 176554 | -I%
21327 | 1063 | [063EIS [
JIT1238 | 10608 | L0673 | -I%
0731230 | 10661 | 1067142 "
30221230 | 10701 | 1065833 | 0%
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Tabel 4.12 menampilkan perbandingan nilai aktual dan predict dengan
melakukan metode LSTM terhadap EURUSD untuk setiap rentang waktu tertentu.
Pada sebagian besar tanggal dalam tabel, perbedsan antara nilai aktual dan nilai
prediksi sangat kecil (0%). Ini menunjukkan bahwa model LSTM cukup akurat
dalam memprediksi nilsi EURUSD padastanggal-tanggal tersebut. Meskipun
sebagian besar prediksi iendekati mili aktol, terds pat beberapa tanggal, seperti 6
Juli 2021 dan. 7 Juli 20 ual dan nilai prediksi
7 Desember 2022, 29 Desember 2022, dan




Graph Companson Data Actual and Data Prediction

= Dultn Test
—  Prediczion Resul

ey

Gambar 4.3, Visualisasi Hasil Prediksi AUDCAD Menggumakan Metode LSTM

Pada Gambar 4.5 visualisasi AUDCAD yang memiliki nilai lebihi baik dari
EURUSD dengan error RMSE 0,024 don MAPE 2.1 % namug dengan skenario
dlokasi dats = 7030 dengun rentung wakiu dataset 5 tahun. Darf has{l grafik nilai
aktual dan prediksi memiliki gap yang cukup kecil Secara kescluruhan data
tersebur dengan baik hingga menghasilkan nilai R — square = 88.1%. Dalam
penerapan metpde LSTM dengan paameter dan scenario pada AUDCAD ini dapat
dipertimbangkan dilam penerapan kedepannya.

Tabel 4.13. Hasil Prediksi dan Nilai aktual AUDCAD Menggunakan Metode
LSTM™

Dote [ Actun] Pree "_' =i -
20220448 004672 (LO36710 1%
0230404 09470 [UREEL 0%
202 2-04-03 09415 0042560 0%
2220406 09369 0930214 0%
I022-04-07 09367 0937047 0%
2022-12-27 09090 0.912437 0%
2023-12-18 0. by (ORI RSIE ™%




Tabel 4.13. Lamjutan

Due | Acod | Predit | Gap
M22-12-29 | 09181 0950403 1%
2022-12-30 04331 915618 1%
2023-(H -2 D9232 917645 1%

Tabel 4.13 menampilkan perbandingan nilai aktual dan predict dengan
melakukan metode LSTM terhadap AUDCAD untik penggunaan dataset 5 tahun
dengan hasil eukup baik dari pada EURUSD. Pada sebagian besar tanggal dalam
tabel, perbedaan aniara nilai aktual dan nilai prediksi adalal 0%. Ini menunjukkan
bahwa model LSTM vang digunakan cenderung mﬂ:ﬂﬂmprndlhl yang sangat
nmﬂﬁﬂi fiilas aktual, yang menupakan indikast l.mgki:hm:ﬁjﬂqghalk Tabel
4. I3 menunjukkan konsistensi dalam prediksi pada selmgtan"ham.w mana
= adalah 0%. Ini menunjukkan bahwa model LSTM ini cendenimg memberikan
hasil yang stabil dan konsisten. Meskipun sebagian besar perbedaan adalah 0%,
terdapat beberapa tanggal di mana perbedaan mengapai 1%, Ini menunjukkan
bahwa model LSTM ini memiliki tingkat ketepatan yang cukup finggi, tetapi masih
memiliki sedikit ketidakakuratan dalam beberupa situnsi, Dalam sebagiun besar
kasus, prediksi cenderung sedikit lebih rendah dari nilai aktual, yang ditunjukkan
oleh gap positif. Ini mungkin menunjukkan bahwa model LSTM ini memiliki
kecenderungan untuk menghasilkan prediksi vang lebih konservatif atau
menghindari prediksi vang terlalu tinggi. Terdopat perbedoan yang lebih besar pada

akhir tahun 2022, dengan gap sekitar 1%
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‘Gambar 4.4. Visualisasi Hasil Prediksi EURUSD Menggunakon Metode GRU

Pada Gambar 4.6 visualisasi EURUSD dengan emor RMSE 0.0953 dan
MAPE 6.8 % dengan skenario alokasi dats = 70/30. Dari hasil grafik milad aktusl
dan prediksi memiliki gap yang cukup kecil dengan pengmmaan dataset 20 tahun.
Secarn keseluruhan data tersebar dengan baik hingga menghasilkan nilad B - square
= 98.8%. Dalam penerapan metode LSTM dengan parameter dan scenario pada
ELRﬂED ini dapat dipertimbangkan dalam penerapan kedepannva,

Tabel 4.14 Hasil Prediksi dan Nilai sktual EURUSD Mengmunakan Metode GRU

[ Daie | Al |
2020-0] -1 L1158 1. 121786 ="
2020-01- 11193 1110420 0%
2020-01-03 I T15T 11203 -1%
20I0-0] - 11103 1120024 -1%
2010-0 07 L1105 1.IES613 0%
2022-12-27 10638 1067251 0%
2032-12-28 | DO0RE 1.06E307 -1%
n33-12-10 1.0 1 |.OBAEDT 0%
2023-12-30 10702 1.0AE412 0%
20231 -2 [.0662 1072807 -1%
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Tabel 4.14 menampilkan perbandingan nilai aktual dan predict dengan
metode GRU terhadap EURUSD dengan penggunaan dataset 20 ishun. Dalam
beberapa kasus, seperti pada tanggal 2 Januari 2020, 27 Desember 2022, 29
Desember 2022, dun 30 Desember 2022, perbedaan antara nilai aktual dan nilai

prediksi sangat kecil (0%). Ini menunjukkan bahwa prediksi cukup akurat pada
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Gambar 4 5. Visualisasi Hasil Prediksi AUDCAD Menggunakan Metode GRU
Pada Gambar 4.7 visualisasi AUDCAD yang memilik nilai lebih baik dan
EURUSD dengan error RMSE 0.0432 dan MAPE 3.1 % namun dengan skenario
alokasi data = 7030 dengan rentang waktu dataset 20 tahun, Dari hasi! grafik nilai
aktual dan prediksi memiliki gap yang cukup kecil. Secara kescluruhon data
tersebar dengan batk hingga menghasilkan nilai B — square = 97.6%. Dalam
penerapan metode GRU dengan pasumeter dan scenario pada AUDCAD ini dapat
dipertimbangkan dalam penerapan kedepannya.
Tabel 415 Hasil Predikst dan Nilai aktual AUDCAD Menggunakan Metode GRU

SO0-01-01 | 0@000 | 0000672 | -

2020-H 02 08905 0205773 -1%
2020-01-03 08930 0.902074 0%
202000 -1k 08250 [LEOATAT 0%

2020-0] -7 08950 [LEDSR]2 0%

22-12-27 09009 0014321 -1%
I22-12-28 0.91 66 0RI2144 0%




Tabel 4.15 Lamutan
Dute | Actoal | Predit | Gap
M22-12-29 | 09181 0915236 0%
2022-12-30 04231 (LOER404 1%
2023-01-02 {0.9232 0922149 0%

Tabel 4.15 menampilkan perbandingan nifai aktual dan predict dengan
melakukan metode GRU terhadap m ulﬂ:ﬁ penggunaan dataset 20 tahun.
Prediksi vang Mendekati Nilai Aktunl: Pada schagfan besar tanggal dalam tabel.
perbedaan antara nilsi aktual dan nilai prediksi adalab 024 stau mendekati (%. Ini
mnnind&nn bahwa modst GRU vang digunakan mﬂ_mixriknn prediksi
yang eukup mendekati atau konsisten dengan nilai aktual, yang merupakan indikasi
tingkat akurast yang baik. Tabel 415 menunjukkan knnsimes:si_ﬂm;na&iﬁ;ﬁpda
schaginn besar langgal, di mana gap adalah 0% atou mendekati 0% Ini
mmunjuktm.lnlmn maode! GRU ini cenderung memberikan hasil vang stabil dan
konsisten, Meskipun sebagian besar perbedonn odalah 0% atay mendekati 0%,
terdopal bebernpa tanggal di mana perbedaan mencapai -1% atan 1%, Ini
menunjukkan bahwa model GRU i memiliki tingkat ketepatan yang baik. tetapi
terdapat beberapa situasi di mana prediksi menjadi lebih rendah atau lebih tinggi
dari nilai aktual dalam batasan | %. Terdapat perbedaan yang lebih besar pada akhir
tahun 2022, terutama pada tanggal 30 Desember 2027, dengan gap sekitar 1%. Ini
menunjukkan babhwa model GRU mungkin lebih sulit dalam menghadapi volatilitas
atau faktor-faktor vang sulit diprediksi pada akhir tshun, Model GRU yang
digunakon dalam Tabel 4.15 cenderung memberikan prediksi yang mendekati atau

konsisten dengan nilai aktual, dengan sebagian besar perbedsan adalah 0% atau



mendekati (e, Namun, perlu dicatat bahwa ada beberapa situasi di mana perbedaan

mencapai -1% atau 1%, leratama pada akhir tahun. Secara keseluruhan, hasil ini

menunjukkan tingkat akurasi yang baik, terutama jika tingkat ketidskakuratan

dalam batasan -1% hingga 1% dapat diterima dalam analisis tertentu.

4.3.2. Faktor Yang Mempengaruhl Mempengaruhl Akurasl prediks]

Melihal penjelosan terknif perbandingan hasil kedua metode dan juga
visualisasi- hasil kedua metode, dapal dikumpulkon bebeérapa faktor yang

mempengaruhi akurasi prediksi kedun metode dalam memprediksi forex. Berikut
nnctan faktor yang mempengaruhi performa terbaikmetode;
1. Faktor dalam penggunaan dato pada metode LSTM dan GRLU

i Dalampenyebaran dats yang mempengaruhi dan hasil prediksi. Dapat

dilthat pada Tabel 4.16 yang menujukan hasil dari perbandigan nilai

persebaran data R-squure pada metode LSTM menghosilkan nilai

yang cukup baik_
Tabel 4.16. Perbandingan Penggunaan Data pada Metode LSTM
Skcnano EURLSD ALUDCAD
Alokusi | Parameter Duta | MAPE | R2 | RMSE| MAPE | R2 | RMSE
Diata B
Learning | 20Tahan | 759% [ESES0.J031 | 3.5% [0.992 00415
8020 Ratc= |71 Twhun | SOK% | 0.901 [D0655| 16% | 091 |00262
st STahitm | 314% | 0594 [0.0389 | 19% |[0.876 |0.0213
Epoch = I tohun | 1.05% |0.152 | 00141 | 0.8% |0.023 |0.0095
-“:1”-__ 30 Tabun | 6.7°. | 0938 0093 | 38% [ 087 | 0.043
ro30 | BalehSwe MUoTohn | 66% | 0.900 | 0.087 | 2% [052  [0.035
i [ STabun |36 0746 | 0.0457| 1% 090 |00
Unit = 64 | 1 1ahun 15% | 0513 | 0,020 | 15% | 071 | 0017

Berdasarkon Tabel 4.16 kesimpulan yang didapatkan babwa dalam

alokasi data, seperti 8020 dan 70030, memiliki pengaruh pada nilai R-
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square yang mengukur sejauh mana model LSTM cocok dengan data
aktual. Pada beberapa kasus, alokasi data 70/30 menghasilkan nilai R-
square yang sedikit lebih tinggi daripada alokasi data 80/20, menunjukkan
bahwa alokasi data yang lebih besar untuk data pelatihan (70%) dapat

terbatas. Performa model LSTM dalam mempredikst nilai EURUSD dan
AUDCAD sangat dipengaruhi oleh alokasi data dan durasi data. Durasi
data yang lebih lama cenderung meningkatkan akurasi prediksi, sementara

alokssi data vang lebih besar untuk data pelstihan juga dapat



meningkatkan akurasi dalam beberapa kasus, Selain itu, ada perbedaan

dalam kemampuan model dalam memprediksi antara kedua pasangan mata

uang. Durasi data satu tahun cenderung menghasilkan hasil yang paling

buruk dalam hal R-square.

Dialam penyebaran data yang mempengaruhi dan hasil prediksi. Dapat

dilihat pada Tabel 4.19 vang menujukan hasil dari perbandigan nilai
persebaran data R-square pada metode GRU menghasilkan nilai yang

gukup batk:
Tabel 4.17. Perbandingan Pengrunaan Data pada Metode GRU
Skenano EURUSD AUDCAD

Alokasi | Pammeter Diata MAPE | R2 | RMSE| MAPE | RZ. | RMSE

Diata !
Eearning | 20 Tabun | 7.7% 0.106 | 3399 NN 0041
BN Rate - 0 Tabun || 53% | 0.973 | 0.0691 | 209% 1080 0.025
0.000 | 5 Tahun 3% | 084 | D.03RZ| 1937|0864 | 00215
Epoch -~ | tuhum 0% | 045 |[001s5] 0758 [00i5 | 0.0092
00, 20 Taliin | 667 | 0968 | D096 3790|0975 | 00436
%030 | BachSize o Tahun | o8% | 0.950] D081 [ 200 922 | o.0osi
- S 5 Tahun 24% | 0541 00459 2160 [o®94 | 0.0245

Hidden -
Lig =64 1 tahan [3% | 0484 [ ODIE | 1.55% |0685 | 00178

Berdasarkan Tabel 4.19 kesimpulun yang didapatkan bahwa Dalam

Pada alokasi data, seperti 8020 don 7030, memiliki pengaruh yang

signifikan pada nilii R2. Pada beberspa Kasus, alokasi data 80/20

menghasilkan nilai R2 yang lebih tinggi dibandingkan dengan alokasi data

T0/30, menunjukkan bahwa alokasi data vang lebih keeil untuk data

pengujian (20%) dapat meningkatkan kemampuan model GRU untuk

menjelaskan variasi datn aktsal. Untuk Durasi datn, yang mencakup

periode waktu (20 tahun, [0 toshun, 5 tahun, | tahun), memiliki dampak




vang digunakan, semakin tinggi nilai R2 yang dicapai. Ini memunjukkan
bahwa model GRU cenderung memiliki kemampuan yang lebih baik
dalam menjelaskan variasi data ketika memiliki akses ke data historis yang

lebih lama. Terdapat perbedaan dalam tingkat R2 antara pasangan mata

EURUSD dan AUDCAD sangat dipeng
data. Durasi data yang lebih lama cende

dalam beberapa ka !
dalam menjelaskan variasi dats edua pasangan mata uang, dengan
EURUSD cenderung memiliki kemampuan yang lebih baik dalam
beberapa kasus. Durasi data satu tahun cenderung menghasilkan hasil yang
paling buruk dalam hal nilai R2.



2. Faktor layer dalam metode LSTM dan GRU

LSTM dan GRU, Dalam hal parameter LSTM, mendapati bahwa perubahan yang
signifikan tidak sepenuhnya diperiukan, mengingat metode ini telah memberikan
an; kami memutuskan untuk melakukan
untuk mengeksplorasi

Gambar 4.6. Hyperparameter Layer Metode LSTM

Dalam analisis hasil yang telah dilakukan, perlu dicatat bahwa terdapat
beberapa aspek penting yang perlu dipertimbangkan dalam pemilihan jumiah Layer
ying optimal untuk model LSTM, Gambsr 4.6, menampilkan data yang
memberikan nilai performa model LSTM dalam berbagai konfigurasi layer. ketika



kita melihat nilai MAPE rata-rata, kita melihat bahwa hasilnya berada dalam
kisaran 3.39% hingga 3.80%. Hal ini menunjukkan bahwa model LSTM memiliki
independen dari jumiah layer yang digunakan. Untuk nilai RMSE dan R-square,
dapat melihat trade-off yang menarik. Model LSTM dengan jumiah layer 100

berlebihan bisa menyebabkan overfitting. di mana model "memorizing” data
training dengan sangat baik, tetapi gagal untuk generalisasi dengan baik pada data
baru. Ini dapat mengakibatkan R-squared negatif pada data yang tiduk terlibat
dalam pelatihan.

Di sisi lain, model dengan jumlah layer 3 menunjukkan performa yang



sangat baik dalam hal R-square dengan nilai 0.9687, yang menandakan bahwa
model ini mampu menjelaskan variasi data dengan sangat baik. Namun, nilai RMSE
pada model ini sedikit lebih tinggi (0.0430) dibandingkan dengan model 100 layer.
Besdasarkan hasil yamg baik ini; keputusan diambil utik menggunakan model
dengan jumlah layer 3 dalam diterapkan padaseluruh dataset forex yang digunakan.

n yang mungkin tenadi.
an Gambar 4.10 di bawah
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Hyperparameter Layer Metode GRU Dengan Milai RMSE, R-square, dan Mape
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Hami

pada layer 3. dengan
6. Di sisi lain, hasil yang
nared yang negatif, yakni -
11.3848. Berdusarkan hasil yang sangat baik yang ditemukan pada layer 3,
keputusan diambil untuk menerapkan konfigurasi ini ke seluruh dataset forex yang
digunakan. Ini menunjukkan babwa layer 3 memberikan kinerja yang sangat baik
dalam memodelkan data forex.

paling buruk tercatat pada fay



3. Faktor epoch dalam metode LSTM dan GRU

Dalam hal parameter LSTM, mendapati bahwa perubahan yang signifikan
tidak sepenuhnya diperlukan, mengingat metode ini telah memberikan hasil yang
memuaskan  sebelumnya. Namun, kami memutuskan untuk  melakukan

Gambar 4.9, Hyperparameter Epoch Metode LSTM

Dalam Gambar 4.19, kita dapat melibat bahwa nilai MAPE rata-rata herada
dalam Kisaran 3.49% hingga 3.74%. Namun, ketika kita fokus pada nilai error
terkecil dalam bentuk RMSE dengan jumlah epoch 50 mendapatkan nilai sebesar
0.0401. Namun, perlu dicatat bahwa meskipun RMSE rendah, nilai R-squared yang



diperoleh sangat rendah, yaitu hanya 0,9242. Ini menunjukkan bahwa model pada
epoch 50 belum sepenuhnya mewakili data dengan baik. Ketika peneliti memeriksa
rata-rata nilai RMSE dari epoch 50 hingga 500, peneliti tetap melihat bahwa nilai
terendah tetap berada di sekitar 0.0401, sementara nilai tertinggi adalah 0.0430.

Namun, vang lebih menarik adalah hasil ed. Hasil terbaik ditemukan pada

epoch 500 dengan niléii RMSE sehesar 1 R-squared sebesar 0.9687. Ini
an representasi yang

besar, namun setelah semnglks nilih ontuk menambah
jumiah epoch untuk melihat pe n yang mungkin terjadi. Hasil dan
penyesuaian ini tefah kami visualisasikan dalam di bawah ini,



Hyperparameter Epoch Metode GRU Dengan Nilai RMSE dan R-
square
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Gambar 4.1 1. Hasil MAPE Metode GRU
Pada Gambar 4.10 dan Gambar 4.11, hasil analisis menunjukkan variasi
performa model dalam konteks evaluasi yang dilakukan, MAPE rata-rata berkisar
antara 3.72% hingga 4.03%, yang menggambarkan tingkat kesalahan prediksi
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mode] terhadap data aktual. Ketika jumlah epoch mencapai |00, terlihat bahwa
model mencapai tingkat error terkecil dalam bentuk RMSE sebesar (0.0426.
Namun, penting untuk mencatat bahwa R square pada saat itu hanya mencapai
(19538, menunjukkan bahwa model mungkin tidak cukup batk dalam menjelaskan
variasi dalam data. Hasil yang lebih baik tedibat pada epoch 300, di mana RMSE
meningkat sedikit menjadi 0.0435, Wﬂqmmupm nilai vang jauh lebih
baik, yaitu 09778, Ini menandakan balwn model pada epoch ini mampu
menjelaskan lebih banyak variasi dalam data dengan baik. Namun, pada epoch 200,
MMJ: hﬂh dengun R square sebesar 0.9454. Namun, yang menarik
adalah pada epoch 500, meskipun RMSE memiliki tingkat kesalahan yang serupa
dengan gpoch 300 (0.0435), R square yang diperaleh adalah 0.9764, yang masih
sangat baik. Oleh karena itu, berdasarkan hasil vang baik ini, diputuskan untuk
menggunakan mode! dari epoch 500 untuk diterapkan pada seluruh dataset forex
mdjgmkm, dengan harapan bahwa model ini akmﬂnﬁmkmh‘dsﬂ yang
optimal dalam melakukan prediksi.

Mmhﬂmm“ndﬂpﬂ" bahwa perubahan yang signifikan
tidak sepenuhnyn diperluknn, mengmgat metode ind felah memberikan hasil yang
memuaskan  sebelumnya. Namun, kami memutuskan unfuk  melakukan
hyperparameter tuning khususnya pada hidden unit untuk mengeksplorasi
kemungkinan perbaikan lebih lanjut. Awalnya. kami menggunakan hidden unit
yang kecil. namun setelah serangkaian percobaan. kami memilih untuk menambah

Jumlah hidden unit untuk melihat perbedaan yang mungkin terjadi. Hasil dan



penyesuaian ini telah kami visualisasikan dalam Gambar 4.14 di bawah ini

Hyperparameter Hidden Unit Metode LSTM Dengan Nilai RMSE dan
R-square
® SNSE @ Beagquars

Hidden Linit

Gambar 4.13. Hasil MAPE Metode
Analisis hasil pengukuran performa model yang telah dilakukan
menunjukkan banyak informasi penting. seperti yang ditunjukkan pada Gambar



4.12 dan Gambar 4.13, Pertama nilai MAPE mata-rata berkisar antara 3,55% dan
3.76% dalam kisaran hidden umit vamg diuji, menunjukkan tingkst kesalahan
prediksi model yang agak rendah. Meskipun demikian, fokus pada evaluasi RMSE
menunjukkan sesustu yang menark. Nilai RMSE mencapai titik terendah sebesar
0,0390 ketika jumlah hidden unit adalal |. Namun, hasil ini menunjukkan
ketidakeocokan model dengan damknmﬂdﬂ:iquum yang sangat rendah, -
0.4499, hamsdipﬂﬁﬂbﬂnmmw jum!hﬁh%um! adalah 64, hasil
terbaik dicapai. Nilai RMSE adalah 0.0432. dan R square mencapai fingkat
signifikan sebesar 0,9766. Ini menunjukkan bohwa model dengan 64 hidden unit
dapat memberikan prediksi vong sangat beik dan sesuai dengan data yang
dlgﬁ]mﬂhkn}ra konfigurasi dengan hanya | hidden urﬂtmﬂl&wn

mode! tersebut tidak cocok dengan data sama sekali. Berdasarkan hasil yang luar
biasa darf model dengan 64 hidden unit, keputussn dibuat untuk menerapkan
kun@mm ini pada keseluruhan dataset. Diharapkan ‘babwa hal ini akan
ilkan hasil prediksi yang lebih akurst dan sesuai dengan febih banyak data

uﬂlﬂl“ parameter ‘GRU, mendapati bahwa pﬂul}ﬂl‘mn yang signifikan

tidak sepenuhnya diperlukan, mengingat metode ini felsh memberikan hasil yang

memuaskan  sebelumnya. Namun, kami memutuskan untuk melakukan

hyperparameter tuning khususnya pada hidden unit untuk mengeksplorasi
kemungkinan perbaikan lebih lanjut. Awalnya. kami menggunakan hidden unit yang
kecil. namun setelah serangkatan percobaan, kami memilih untuk menambah jumlah

hidden unit untuk melihat perbedaan vang mungkin terjadi. Hasil dari penyesuaian
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ini telah kami visualisasikan dalam Gambar 4.16 dan Gambar 4,17 di bawah ini

Hyperparameter Hidden Unit Metode GRU Dengan Nilai RMSE dan R-
square
@ FMEE @ Rosouane

Hiddan Lni

Gambar 4.15. Hasil MAPE Metode GRU

Variasi hasil performa model yang signifikan dapat dilihat dengan
menganalisis data seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.14 dan Gambar 4.15.
Pertama, nilai MAPE berubah dari yang paling rendah hingga yung tertinggi,
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berkisar dari 3.55% hingga 3,76%. Ini menunjukkan bahwa tingkat kesalahan
relatif model beragam. tefapi umumnya tetap dalam rentang vang wajar. Namun,
perhatian khusus harus diberikan pada penilaian menggunakan RMSE dan nilai R
square. Nilai RMSE terendsh sebesar ,0390 menunjukkan bahwa model in
berkinerja sangat baik dalam hal kesalahan kundrat rata-rata. Namun, nilai RMSE
terendah ini diimbﬂﬂ.aiﬂdl nilai R kuadrat yang sangat rendah. yaitu -0,3764, yang
menunjukkan. bahwa model tidak mampu menjelackan variasi data dengan baik.
Hasil yang pating baik diw;m dalam konfigurasi dengan 64 hidden unit. dengan
hanya | hidden unit memiliki hasil yang paling buruk. dengan nilai R square yang
sangat rendah sebesar -0,3764, ini menunjukkon bahwa model i tidak cocok
dengan Dengan mengingat hasil yang baik diperoleh dari 64 hidden unit keputusan
yang d‘liﬂlllﬂﬂ&meuempkm konfigurasi ini pada dataset forex yang digunakan
secary keseluruhan. Ini diharapkan akan menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dansesuni dengan data secara keseluruhan.
4.3.3, Mengoptimalkan Akurasl Prediksl Harga Forex
Wmﬂ hasil yang cukup baik melalui serangkaian
eksperimen yang melibatkan langkah-langkab yang cermat dan waktu yang cukup
panjang. Tujuan utama penejiﬁnn ini adalah untuk ﬁmugnptimalkﬂn kinerja dalam
merimalkan pergerakan harga forex. Dalam upaya ini, peneleti memilih metode
LSTM (Long Short-Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit) sebagai dua
pendekatan utama vang akan dievaluasi. Pemilihan kedua metode ini dilakukan

dengan tujuan untuk membandingkan dan menganalisis kinerja keduanya dalam
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Hyperparameter Optimizer Metode LSTM Dengan Nilai RMSE dan R-
square

@ RUtE @ -H.-_“ulru
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Variasi signifikan dalam performa model menjadi jelas ketika kita
mengamati data yang terdokumentasi dalam Gambar 4.16 dan Gambar 4.17. Dalam
penelitian ini. berbagai optimizer digunakan selama proses pelatihan model. dan
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optimizer Adam menonjol dengan pencapaian yang sangat memuaskan, RMSE
yang rendah sebesar 00443 mengindikasikan behwa model memiliki tinghat
kesalahan prediksi vang minimal. menghasilkan prediksi yung sangat dekat dengan
data aktual. Selain itn, R-square yang tinggi sebesar 0.9687 menunjukkan bahwa
model yang menggunakan optimizer Adamumemiliki kemampuan yang sangat baik
dalam mencocokkan data, nwngmm'_w..yang erol antara input dan
output. MAPE yang relatif rendah sebesar 3.74% juga menandakan tingkat
kesalahan yang rendah dalam bentuk persentase, sehingga model ini dapat dianggap
m skurat dalsm” memmalkan hasil. Secam keseluruhan, hasil evaluasi
menunjukkan bahwa optimizer Adam memberikan kinerja yang sangat baik dalam
penilitian ini. Di sisi lain, optimizer SGD berhasil mencapai MEwh
sebesar 0.0403, mengisyaratkan tingkat kesalahan prediksi yang memadai dalam
hal nilai akar kusdrat rata-rata. Meskipun demikian. R-square yang sangst rendah
sebesar 16952 menggambarkan ketidaksesuaian model ini dengan dota yang
sangat signifikan. R-square yang negatif mengindihﬁhuﬁhﬁwu'm;!ei dengan
hasil }mgﬁhkrﬁhﬁnhmmm tuguaiui-Mpun MAPE-nya cukup
rendah  sebesar  3.68%, penurunsn  yang  signifikan  dalam  R-square
mengesampingkan tingkat skurasi ini. Selanjutnya, optimizer RMSprop
menghasilkan hasil yang layak, meskipun ada beberapa perbedaan dibandingkan
dengan Adam. Dengan RMSE sebesar 0.04534, model ini memiliki tingkat
kesalshan prediksi vang masih dapat diterimia. R-sgquare vang tingg sebesar 0.9538

mengindikasikan bahwa model dengan optimizer RMSprop berhasil mencocokkan



data dengan baik, menjelaskan variasi data dengan baik pula. MAPE yang cukup
rendah sebesar 3.97% menunjukkan tingkat kesalahan relatif yang masih dapat
diterima dalam bentuk persentase. Bahwa dalam rangkaian eksperimen ini,
optimizer Adam telah menunjukkan kinerja yang cukup baik. dengan RMSE
rendah, R-square yang tinggi. dan ting




Hyperparameter Optimizer Metode GRU Dengan Nilai RMSE dan R-
square
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Gambar 4.19. Hasil MAPE Metode GRU

Variasi signifikan dalum performa model menjadi jelis ketika kita
mengamati data yang terdokumentasi dalam Gambar 4.20 dan Gambar 4.21. Dalam
penilitia ini, optimizer Adam memberikan hasil yang sangat baik. RMSE yang
rendah (0.0432) memnjukkan tingkat kesalahan prediksi yang minimal, sedangkan
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R-square yang sangat tinggi (0.9766) mengindikasikan bahwa model dengan
optimizer Adam sangat cocok dengan data: MAPE yang relatif rendah (3.76%) juga
menumjukkan tingkat kesalahan yang rendah dalam bentuk persentase. Secara
keseluruhan, Adam memberkan hasil yang sangat memuaskan dalam evaluasi
model. Optimizer SGD memberikan hasil yang baik. RMSE yang rendah (0.0410)
menunjukkan tingkat kesalahan pmﬁsl}'mgmgkﬂn dalam hal nilai akar
kuadrat rata-rata, R-square yang tinggi (0.9418) mengindikasikan mode! dengan
SGD berhasil mencocokkan datn dengan baik. MAPE yang relatif rendah (3.58%)
juga menunjukkan tingkat kesalshan yang rendah ﬂmm persentase. SGD
cocok untuk tugas ini dan memberikan hasil yang baik. Optimizer RMSprop
membertkan hasil yang baik, meskipun sedikit di bawah hasil duﬂ'ﬁthﬂﬁmﬁﬁ D.
RMSE yang sedikit lebil tinggi (0.0446) masih menunjukkan tingkat kesalshan
pﬂdikﬂ yung dapat diterima. R-square yung tinggi (0.9640) mngi'nﬂnsikﬂn
hﬁm model dengan RMSprop memiliki kemampuan  yang hﬁk dalam
mencocokkan data. MAPE yang relatif rendah (3.90%) juga menunjukkan tingkat
kesalahan mm dapat ﬁhﬁm dalam bentuk ﬂtp'lm_i{- ‘Bahwa ketiga
optimizer, Fﬁlmm dan RMSprop. memberikan hasil yang baik dalam
evaluasi model. Adam memberikan kinerja yang sangat baik, sedangkan SGD dan
BMSprop juga memberikan hasil yﬁn-g “memadai. Pilihan optimizer dapat
bergantung pada preferensi, tetapi hasil ini menunjukkan bahwa Adam adalah
pilihan yang kuat dalam hal evaluasi model dengan RMSE rendah dan R-square
yang tinggi. pilthan vang lebih baik adalah menerapkan konfigurasi denpgan

optimizer Adam pada keseluruhan dataset forex yang digunakan. Ini diharapkan



akan menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan sesuai dengan data secora
keseluruhan, vang merupakan langkah positif dalam mencapai tujuan analisis dan
prediksi,

Dalam hal LSTM. mendapati bahwa perubahan vang signifikan tidak

Gamber 420 Normalisasi Metode LSTM
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minim. Tingkat kecocokan model dengan sangat tinggi dengan nilai R-
square mencapai 0.9779 SRR NS PG - Error (MAPE) yang
rendah, yuitu sebesar 6.81%. Normalisasi ini secara jelas memainkan peran penting
dalam meningkatkan akurasi prediksi dengan mengurangi kesalahan. Di sisi lain,
normalisasi Z-score, meskipun memiliki RMSE yang rendah (0.0911) dan MAPE
yang relatif kecil (6.66%), menunjukkan kesesuaian model yang rendah dengan

date, dengan R-square sebessr 0.9292. Ini mengindikasikan bahwa metode




normalisasi ini mungkin tidak sesuai dengan kompleksitas data yang dihadapi
dalam tugas ini. Normalisasi Robustscaler, sementarn memiliki RMSE yang lebih
rendah  (0.088%) dibandingkan demgan  Minmaxscaler, menunjukkan
ketidaksesuaian model dengan data, dengan nilai R-square sebesar 0.9064.
Meskipun memiliki fingkat kesalahan prediksi yang relatif rendah, hasil ini

ml]ll“j“kkm. AW I| A '.---: I:.- ,,.. mmﬂmi

serangkaian percobaan, an
perbedaan  vang terjadi, an  penyesuaian ini telah kami
visualisasikan dalam Gambar 4,22 dan Gambar 4.23 di bawah ini.




Mormalisasi Metode GRU Dengan Nilal RMSE dan R-square
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dalam Gambar 4.22, memberikan informasi tentang efektivitas normalisasi data
dalam konteks prediksi. Dalam evaluasi ini, Normalisasi Minmaxscaler menonjol
dengan pencapaian hasil yang luar biasa. RMSE yang rendah sebesar 0.0953
menunjukkan bahwa tingkat kesalahan prediksi sangat minim. Selain itu, nilai R-
square yang tinggi (0.9896) mengindikasikan kesesuaion model dengan data yang



sangat baik. sementara MAPE vang refatif rendah (6.89%) menunjukkan bahwa
tingkat kesalahan prediksi dalam bentuk persentase juga rendah Di sisi lain,
Normalisasi Z-score memperlihatkan RMSE vang rendah (0.0876) dan MAPE yang
relatif kecil (6.40%), namun, R-square yang rendah (0.8918) mengungkapkan
ketidaksesuaian model dengan data. Meskipun Normalisasi Robustscaler memiliki
RMSE yang sedikit lebilitinggi (0.0910) dibandingkan dengan Minmaxscaler, hasil
R-square yang rendah (0.9451) menunjukkan kurmngnys kesesusian model ini
ﬂﬁ!sﬁnmthﬂﬂgmmﬂﬁﬂhﬂsm hasil evaluasi, keputusan diambil untuk
menemnpkan Normalisasi Minmaxscaler pada keseluruhan datoset forex yang
digumakan. Langkah ini diharapkan dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat
i ﬂﬁnpﬁﬂr forex dan analis keusngan untuk membual keputusan ﬁﬁ_'_éstasi
yang cerdas dan (erinformasi. Keberhnsilan Normalisasi Minmaxscaler: dalam
menghasilkan prediksi yang sangat baik menunjukkan pentingnys memilih metode
nomnalisasi yang tepat untuk meningkatkan kualitas prediksi dalsm kenteks pasar
mats UEng,

2 Pemilihan Metode Evaluasi.

Metode evaluasi kinerja adalah langkah kritis dalam mengukur keefektifan
mode! prediksi, dan pilihan metode evaluasi harus disesuaikan dengan karakteristik
data dan tujuan analisis yang hendak dicapai. Penelitian ini berfujuan untuk
memberikan wawasan mendalam tentang sejauh mana mode| yang telah diterapkan
mampu meminimalkan kesalahan dalsm melakukan prediksi. Dalam konteks ini.

BMSE (Reot Mean Sguare Error) menjadi pilihan yang relevan. RMSE
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memberikan gambaran tentang tingkat kesalahan prediksi dalam unit yang sama
dengan variabel yvang diukur, dan semakin kecil nilai RMSE. semakin baik
performa model. Selain RMSE, penelitian ini juga mempertimbangkan perubahan
metode evialuasi untuk mencocokkan karaktenstik data dan tujean penelitian,
Penekanan diberikan pada pemahaman kesalahan prediksi dan evaluasi
akurasi metode: regresi dalam bentuk persentase kesalahan. yang diukur dengan
MAPE (Mean Absoltte Percentage Emor). Penggunaan MAPE sebagai metode
evaluasi memberikan wawasan yang lebih jelas tentang tingkat kesalahan relatif
dalam bentuk perseninse, yung dapat memhmmm vang lebih
mendalam fentang performa model. Dalam penelitian ini, penting ufituk dicatat
batwa peruhahan metode evaluasi dapat menghasilkan perbedaan signifikan dalam
hasil yang diperoleh. Faktor ini juga dipengaruhi oleh penerapan skenario dan
parameter metode yang digunakan. Oleh karena itu. pemilihan metode evaluasi
yang fepat sangat relevan dalam mengevaluasi kinerja model prediksi dan dapat
membantu  mengoptimalkan hasil analisis dolam m mencapai  tujuan
engoptitnisi metode LSTM (Long Shert-Termt Memory) dan
GRU (Gated Recurrent Unit), kita harus memahami bahwa kita bekerja dengan
arsitektur dasar yang telah ditetapkan untuk kedus metode tersebut. Dalam hal ini,
ada sedikit ruang untuk melakukan pefu.haﬁ:m drastis dalam arsitektur inti metode.

Meskipun begitu. penelitian ini memiliki nilai yang signifikan dalam
menghadirkan hasil yang layvak untuk pertimbangan. Salah satu hal penting yang

perlu ditekankan adalah penelitian ini melanjutkan eksplorasi pada metode yang

sama yang digunakan dalam penelitian sebelumnya. tetapi dengan rentang data
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yang mungkin serupa. Ini memberikan kontribusi berharga dengan cara yang tidak
dapat diabatkan. Ekspenmen yang dilakukan dalam penelitian ini telah
mengintegrasikan upaya penyesualan vang matang dun pemahaman yang lebih
baik tentang kinerjn LSTM dan GRU pada konteks data yang digunakan. Penelitian
ini, dengan demikian, dapat dianggap sebagai langkah yang signifikan dalam
mengisi kesenjangan pengetahuan yang mungkin ada dalam penelitian sebelumnya
yang juga menggunakan metode yang ssma dengan dafaset yang serupa. Dengan
demikian, Thasil dan temuan 'thﬁ.-pmﬂ:il.ian i memberikan kontibusi penting
'dﬂum-mahm kinerja metode LSTM dan GRU m ﬁhklla terbatas oleh
arsitektur dasar dari kedua metode tersebut. Hal i membantu mengarahkan
pemﬁunhmh vang lebih baik dan memungkinkan ptrkcmm engetah

yung lebih mendalam dalam domain ini. Hasil yang telah diperoleh dnlum
penelitian ini diharapkan akan memberikan kontribusi yang berharga bagi
perkembangan ilmu pengetahuan dan memberikan landasan yang kuat untuk
penelitinn selanjutnya. Selain mmjﬂdi_pengclahum bary dalam domain ini. tenvuan

sdm—mmmmpdﬁndl pasar ﬂn;m.Euﬂpenchtla.n ini memiliki
potensi untuk memberikan pandusn dalim pengambilan  keputusan  saat
berinvestasi di pasar forex. Dengan memanfaatkan hasil penelitian ini, para

investor dapat membuat stratepi trading yang lebih cerdas dan terinformasi. Mereka
juga dapat mengelola portofolio forex mereka dengan lebih bijak, mengalokasikan
asel digital mereka dengan lebih cermat. dan memperfimbangkan untuk

mengurangi eksposur mereka terhadap aset tertentu dalam portofolio mereka.
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Selain itu, hasil peneliian ini memiliki potensi untuk  digunakan dalam
pengembangan alat berbasis web vang dapat digunakan untuk memprediksi
pergerakan harga forex dengan menggunakan deep learming. Meskipun perlu
diperhatikan bahwa harga forex cenderung tidak stabil dan dipengaruhi oleh
berbagai fakior eksternal seperti sentiment pasar, regulasi, dan peristiwa dunia,
hasil prediksi dari madel deep leaming ini d.iqg!.ltijh:,_gunakm sebagai alat bantu
mengintegrasikan hasil analisis yang lebih teliti dan mempertimbangkan faktor-
fuktor lainnya, parn pengguna dopat membuat kepmmyung lebih baik
dan terinfarmasi.

Dalam rongka mengingatkan. penting untuk diingat bahwa prediksi harga
forex, seperti halnya forex, tetaplah menjadi tantangan yang kompleks karena
sifatnya yang ssngst dinamis. Oleh karena itu. hasil dari model prediksi yang
menggunakan deep learning harus digunakan dengan bijak dan sebagai alat bantu
dalam pengambilan keputusan investasi yang lebih cerdas. Kesadaran tentang
ketidakpastian dan risiko dalam investasi tetaplah penfing, dan hasil penelitian ini
dapat ‘menjadi saloh satu sumber nformasi yang berharga dalam proses
pengambilan keputusan yang lebih termformasi,

4.4 Perbandingan dengan Penelltian Sebelummnya

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan pada metode Long Short-
Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU). selanjutnya akan
ditampilkan rangkuman terkait studi literature yang ada, yang menjadi landasan

pada penelitian ini. Rangkuman ini bertujuan untuk membandingakan hasil



penelitian ini dengan hasil studi literaratur yang digunakan. Perbadingan hasil
tethadap studi literatur dapat dilihat pada Tabel 4.18

Tabel 4.18 Perbandingan Penelitian
Pernilis Mcodc | RMSE | RZ | MAPE
{Hansun ol al., 70235) IST™M | 0306 | 0089
{Sarang: et al, 2020) :
[ GRU | BA06 | 0o | 7o
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5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilokukan, dapat ditarik kesimpulan
sebagai berikut:
1.

GRU menunjukkan kinerja yang lebih baik dengan nilai RMSE sebesar
0.0415, vang menunjukkan bahwa model GRU memiliki kemampuan yang
baik untuk mencocokkan data pada pasangan mata uang AUDCAD. Hasil
ini menunjukkan betapa pentingnya memikirkan skenario yang tepat dan

90
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jtu, perbandingan antara LSTM dan GRU menunjukkan bahwa kedua
metode memiliki fitur yang berbeda dalam menangani pergerakan mata
uang. Keputusan antars kedua metode ini akan sangat bergantung pada
tujuan analisis, karena GRU menonjol dalam hal hasil R square yang tinggi,
sementara LSTM menunjukkan gleweasi yang tinggi dalam RMSE dan

vang mungkin berubah-ubah

menjadi elemen yang penting dalam kedua metode LSTM dan GRU. Data
masa lalu digunakan untuk melatih model agar dapat memahami pola dan
tren historis dalam pergerakan mata uang. Penggunaan data yang tepat
dalam tahap pelatihan sangat krusial dalam memastikan model dapat
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menghasilkan prediksi yang akurat. LSTM dan GRU memiliki pendekatan
yang berbeda dalam menangani data masa lalu, dan pemahaman yvang baik
tentang bagaimana keduanye berinteraksi dengan data historis menjadi
kunci dalam mencapai kinerja terbaik. Kedua faktor ini menggarishbawahi
pentingnya pendekatan yang cermatdan pemahaman yang mendalam dalam
merancang, wmlﬁﬂ'lﬂﬂﬂ.h melatih mode! prediksi mata uang forex
menggunakan metode LSTM dan GRU. Schagai hasilnyn, penelitian ini

‘memberikan kontribusi dalam mengidentifikasi foktor-faktor kunci vang

memengarubi kinerja model prediksi dan memberikan wawasan yang lebih
ﬂﬂlm tentang bagaimana mode! dapat dioptimalkan dalim konteks

pergerakan mata uang forex.

kinerja prediksi forex dengan memodifikasi arsitektur pada metode T STM
dan GRU. Modifikasi ini mencakup penyesuaan parameter kunei seperti

nilai inputan layer. jumlah epoch yang digunl'hﬁ.-jmﬂllh hidden unit, dan

 bahkan penyesuaian pada optimizer yang digunakan dalam proses pelatihan
' model. Pertama-tama, penyesunian pada nilai inputan layer adalah langkah

penting dalam mengoptimalkan kedua metode. Pengaturan input layer yang
memungkinkan model untuk memahami data input dengan lebih baik dan
dapat menghasilkan representasi yang lebih akurat dari pergerakan harga
mata vang. Ini membantu dalam meningkatkan tingkot akurasi prediksi.
Selanjutnya, penentuan jumlah epoch, yang mengatur berapa kali seluruh

dataset akan dilalui selama pelatihan, adalah fakior penting dalam
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mengoptimalkan performa model. Pengaturan jumlsh epoch yang sesuai
akan memastikan bahwa model mencapai hasil yang baik tanpa terlalu lama
atau terlalu pendek dalam proses pelatihan. Pengaturan jumlsh hidden unit
adalah komponen lain dalam modifikasi arsitektur. Jumlah hidden unit yang

ol '.-::-'.n ha ;-.;r..l-l Elil‘ianini}'lihl i

Penelitian ini mengadopsi metode dasar LSTM dan GRU sebagai
langkah awal untuk menguji konsep penggunaan data yang melibatkan
20 tahun sebelumnya dalam memprediksi pergerakan mata uang forex.
Hasilnya menunjukkan hahwa metode ini mampu menghasilkan nilai




eror terendah yang dapat diandalkan dalam konteks ini. Untuk penelitian
selanjutnya, direkomendasikan untuk mengembangkan metode LSTM
dan GRU dengan lebih mendalam, termasuk penggunaan data yang sama
selama periode 20 tahun. Dengan melibatkan data historis yang lebih

enden lain pada dataset,
seperti Open (harga pembukaan) atau Close (harga penutupan) dalum
rangka memperoleh pemahaman yang lebih komprehensif tentang
dinamika pergerakan mata uang forex. Varisbel-variabel ini dapat

memberikan wawasan tambahan dan hasil vang berbeda dalam analisis
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prediksi forex. Penggunaan variabel harga pembukaan (Open) dapat
memberikan gambaran tentang harga awal pada suatu penode
perdagangan, yang dapat mencerminkan sentimen awal dari pelaku
pasar. Sementara itu, variabel harga penutupan {Close) mencerminkan
an, yang dapat memberikan

kaechnnﬂingm
sebaran dan karakteristik data, dapat membuat keputusan yang lebihi luas
mengenai metode yang paling cocok untuk digunakan dalam situasi tertentu,

kompleks dan variasi data yang u
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