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ABSTRAK 
PERAMALAN HARGA ETHEREUM MENGGUNAKAN  

METODE  PSO-BACKPROPAGATION NEURAL NETWORK 

Oleh : 

Chandra Indira Septiarani 

 

Perkembangan teknologi yang terus meningkat mempengaruhi berbagai bidang, 

termasuk bidang finansial. Bidang finansial terus mengalami inovasi , salah satu 

perkembangan teknologi dalam bidang finansial adalah cryptocurrency. Ethereum 

adalah salah satu cryptocurrency yang dapat digunakan untuk investasi, namun 

berinvestasi ethereum memiliki risiko yang tinggi dikarekan harganya yang 

fluktuatif. Salah satu upaya untuk meminimalisir risiko tersebut adalah dengan 

melakukan peramalan harga ethereum di masa yang akan datang. Penelitian ini 

bertujuan untuk  membuat model peramalan harga  ethereum menggunakan metode 

Backpropagation neural network dan Backpropagation neural network yang 

dioptimasi dengan metode particle swarm optimization. Berdasarkan hasil 

pengujian, particle swarm optimaztion mampu untuk membantu metode 

Backpropagation neural network untuk meningkatkan akurasi peramalan harga 

ethereum. Model peramalan Backpropagation Neural Network menghasilkan MSE 

=  0,00077550 dan MAPE =31,829610. Sedangkan model peramalan PSO – 

Backpropagation Neural Network menghasilkan MSE = 0,000132 dan MAPE =  
7,5965685. Model peramalan menggunakan PSO – Backpropagation masuk dalam 

kriteria sangat baik karena mape yang dihasilkan <10% 

Kata kunci : ethereum, cryptocurrency, PSO, Backpropagation Neural network, 

peramalan  

  

  

 

 

 

 

 

 

 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

viii 
 

 

ABSTRACT 
FORECASTING ETHEREUM PRICES USING 

PSO-BACKPROPAGATION NEURAL NETWORK METHOD 

By : 

Chandra Indira Septiarani 

 

Technological developments that continue to increase affect various fields, 

including the financial sector. The financial sector continues to experience 

innovation, one of the technological developments in the financial sector is 

cryptocurrency. Ethereum is one of the cryptocurrencies that can be used for 

investment, but investing in ethereum has a high risk due to its volatile price. One 

of the efforts to minimize this risk is to forecast the price of Ethereum in the future. 

This study aims to create an ethereum price forecasting model using the 

Backpropagation neural network and Backpropagation neural network methods 

which are optimized by the particle swarm optimization method. Based on the test 

results, particle swarm optimization is able to help the Backpropagation neural 

network method to improve the accuracy of ethereum price forecasting. The 

Backpropagation Neural Network forecasting model produces MSE = 0.00077550 

and MAPE = 31.829610. While the PSO - Backpropagation Neural Network 

forecasting model produces MSE = 0.000132 and MAPE = 7.5965685. Forecasting 

model using PSO – Backpropagation is included in very good criteria because the 

resulting mape is <10% 

Keywords: ethereum, cryptocurrency, PSO, Backpropagation Neural network, forecasting 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Perkembangan teknologi yang terus meningkat mempengaruhi berbagai 

bidang, termasuk bidang finansial. Bidang finansial terus mengalami inovasi 

selama uang dan keuangan masih melayani kehidupan manusia (Sukamulja and 

Sikora, 2018). Salah satu perkembangan teknologi dalam bidang finansial 

adalah cryptocurrency, yang dimana menawarkan transaksi global, dan 

transparansi dalam pembayaran (Abad-Segura et al., 2020).  

Cryptocurrency adalah penemuan pertama dalam sistem keuangan yang 

dikembangkan di luar lembaga keuangan, dan bahkan tanpa kerja sama lembaga 

keuangan (Miciuła and Kazojć, 2019). Cryptocurrency mampu mengisi 

kesenjangan dalam teknologi keuangan saat ini dan dapat membantu 

memecahkan masalah perbankan tradisional menjadi sistem peer to peer 

(Devries, 2016). Harga cryptocurrency sangat fluktuatif dan memiliki 

karakteristik non-linier (Yang, Sun and Wang, 2020). Saat ini ada ratusan jenis 

cryptocurrency yang masuk di bursa crypto (Islam et al., 2018) dan 

cryptocurrency yang sukses setelah Bitcoin adalah Ethereum (Y. Li et al., 2019) 

Ethereum diciptakan oleh Vitalik Buterin dan ethereum dirilis pada tahun 

2015 (Vujičić, Jagodić and Randić, 2018). Ethereum adalah cryptocurrency 

terbesar kedua berdasarkan marketcap. Ethereum menyediakan lapisan abstrak 

yang memungkinkan siapa saja membuat aturan mereka sendiri untuk 

kepemilikan, format transaksi, dan fungsi state transition. Hal ini melibatkan 

smart contract, yaitu seperangkat aturan kriptografi yang dijalankan hanya jika 

kondisi tertentu terpenuhi (Vujičić, Jagodić and Randić, 2018). 

Para investor cryptocurrency di seluruh dunia telah memanfaatkan 

pertumbuhan altcoin (koin alternatif selain bitcoin) untuk berinvestasi dalam 

aset alternatif yang bebas dari intervensi langsung pemerintah (Elendner et al., 

2017). Salah satu altcoin adalah ethereum, menurut (Y. Li et al., 2019) 

keuntungan berinvestasi ethereum sangat tinggi dan keuntungan yang diperoleh 

lebih dari 15 kali lebih tinggi dari yang diperoleh dari bitcoin.  Ethereum 
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memiliki harga yang sangat fluktuatif, hal ini dapat dilihat dari grafik yang 

digambarkan pada gambar 1.1 . 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1.1 Grafik Harga Ethereum Periode 25 Januari 2021 – 21 Juli 2021 

Sumber : https://www.coingecko.com/en/coins/ethereum/usd 

Meskipun ethereum memiliki nilai yang sangat fluktuatif, permintaan akan 

ethereum terus meningkat tiap tahunnya. Permintaan akan ethereum dapat 

diketahui dari supply ethereum yang telah beredar. Berdasarkan data 

www.coingecko.com supply ethereum yang telah beredar per 21 Juli 2021 

adalah 116.783.016 ETH. Meskipun ethereum berpotensi memiliki keuntungan 

yang tinggi, investor perlu meminimalisir risiko dalam berinvestasi ethereum 

dikarenakan harganya yang sangat fluktuatif dengan cara melakukan peramalan 

harga ethereum. 

Peramalan adalah ilmu yang digunakan untuk memprediksi sesuatu atau 

nilai yang belum terjadi dan bertujuan untuk memprediksi sesuatu yang akan 

terjadi di masa depan (Maricar, Widiadnyana and Wijaya, 2018).  Peramalan 

penting dilakukan karena prediksi akan kejadian masa depan merupakan input 

(masukan) yang penting ke dalam banyak jenis proses perencanaan dan 

pengambilan keputusan (Montgomery, Jennings and Kulahci, 2008).   

Peramalan cryptocurrency selain bitcoin untuk diversifikasi portofolio sangat 

perlu untuk dilakukan (Nakano, Takahashi and Takahashi, 2018). Pada 

peramalan harga ethereum dimasa yang akan datang, dibutuhkannya metode 

peramalan yang memiliki keakuratan yang tinggi. Menurut (Khashei and Bijari, 

2010) Neural network atau jaringan saraf tiruan adalah salah satu model 

peramalan yang paling akurat. Jaringan saraf tiruan berbeda dengan metode 

http://www.coingecko.com/
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konvensional, jaringan saraf tiruan adalah metode yang self-adaptive berbasis 

data. Jaringan saraf tiruan dapat mempelajari data yang disajikan, dan dapat 

menyimpulkan dengan benar meskipun data tidak memiliki pengetahuan ahli. 

Metode neural network selalu dikaitkan dengan data non-linier (Narvekar and 

Fargose, 2015). 

Pada penelitian ini akan menggunakan algoritma Backpropagation neural 

network untuk memprediksi harga ethereum. Backpropagation terdiri dari input 

layer, hidden layer, dan output layer (Radityo, Qorib and Budi, 2017). 

Backpropagation dilatih untuk melakukan tugas tertentu. Selama proses 

training output akan dievaluasi. Jika output benar, maka bobot diperkuat. 

Sedangkan jika output salah maka perlu untuk mengganti bobot.  

Backpropagation neural network telah terbukti lebih baik dari pada metode 

peramalan konvensional ARIMA pada penelitian (Du, 2018), peneliti 

memprediksi index harga saham shanghai securities composition. Metode 

neural network lebih akurat dengan RMSE 65,73 sedangkan RMSE yang 

didapat dengan metode ARIMA sebesar 89,21. Selanjutnya pada penelitian 

(Chen and Lai, 2011) peneliti membandingkan metode ARIMA dan neural 

network dalam memprediksi kecepatan angin dengan rentang waktu jangka 

pendek. ANN lebih unggul dikarenakan dalam beberapa kasus perbedaannya 

bahkan ANN memiliki 4%  MAPE lebih rendah dari ARIMA. 

Backpropagation cukup baik pada pemodelan data nonlinier (Verianto and 

Oetomo, 2021). Namun Backpropagation memiliki kelemahan yakni sensitif 

terhadap bobot dan bias yang acak, mudah terjebak dalam minimum lokal (H. 

Li et al., 2019). Sehingga dibutuhkannya metode optimasi untuk meningkatkan 

kinerja dari Backpropagation neural network.  Banyak sekali metode optimasi 

swarm intelligence yang mampu mengatasi kelemahan dari Backpropagation 

neural network seperti genethic algorithm, ant colony, particle swarm 

optimization, bee colony. Swarm intelligence adalah disiplin ilmu yang 

berhubungan dengan sistem alami dan buatan yang terdiri dari banyak individu 

yang berkoordinasi berdasarkan desentralisasi. Di dalam swarm adanya 

perilaku kooperatif , strategi pencarian yang lebih baik daripada pencarian acak. 
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Pada penelitian ini menggunakan salah satu metode swarm intellegence untuk 

optimasi, yakni particle swarm optimization pada Backpropagation neural 

network.  Metode PSO (Particle Swarm Optimization) adalah metode yang 

terinspirasi dari sekelompok burung dalam mencari makanan.Setiap partikel 

mewakili solusi potensial dari masalah, Setiap partikel mencari solusi baru 

dengan terus menyesuaikan posisinya (Bo et al., 2017). Kelebihan PSO 

dibandingkan dengan pendekatan lainnya adalah kemudahan dalam 

implementasi, konsistensi dalam kinerja, mampu mencapai konvergensi yang 

cepat dalam banyak masalah optimasi yang rumit (Shafiei Chafi and Afrakhte, 

2021) . Particle swarm optimization digunakan untuk menghasilkan bobot 

untuk Backpropagation neural network, yang dapat mengatasi kelemahan 

Backpropagation neural netwrok mudah terjebak pada minimum lokal (Bo et 

al., 2017). Berdasarkan hasil penelitian (H. Li et al., 2019) penggunaan metode 

PSO pada Backpropagation mendapatkan nilai error yang lebih kecil 

dibandingkan dengan penggunaan Backpropagation saja.  

Berdasarkan pemaparan sebelumnya penambahan PSO pada 

Backpropagation diharapkan dapat meminimalisir error dan mendapatkan hasil 

yang optimal pada peramalan harga ethereum. Sehingga penelitian ini bertujuan 

untuk meramalkan harga etherum menggunakan metode PSO - 

Backpropagation Neural network. Metode PSO - Backpropagation Neural 

network akan dievaluasi dengan melihat nilai MSE dan MAPE dalam 

meramalkan harga ethereum. Dengan adanya penelitian ini diharapkan metode 

PSO- Backpropagation Neural network dapat meramalkan harga ethereum 

dengan baik, serta hasil dari peramalan harga ethereum dapat menjadi bahan 

pertimbangan investor dalam hal membuat keputusan berinvestasi ethereum.  

1.2 Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan sebelumnya, maka dapat 

dirumuskan beberapa permasalahan yang akan dibahas dalam tugas akhir ini, 

berikut perumusan masalahnya 
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1. Bagaimana peramalan harga ethereum menggunakan metode 

Backpropagation Neural network? 

2. Bagaimana  peramalan harga ethereum menggunakan metode PSO-

Backpropagation Neural network? 

3. Bagaimana hasil perbandingan metode Backpropagation Neural network 

dan PSO-Backpropagation Neural network dalam meramalkan harga 

ethereum? 

1.3 Batasan Masalah 

Adapun beberapa batasan masalah pada penelitian tugas akhir ini antara lain: 

1. Dataset yang digunakan adalah dataset harga ethereum dengan satuan 

rupiah yang diambil dari  situs www.investing.com 

2. Penelitian ini  meramalkan harga ethereum menggunakan data waktu 

harian. 

3. Data harga ethereum yang digunakan adalah data yang dimulai dari bulan  

14 Januari 2018 – 21 Juli 2021 

4. Menggunakan bahasa pemrograman python 

5. Peramalan harga ethereum yang dilakukan tidak memiliki korelasi dengan 

efek geopolitik cina 

1.4 Tujuan Penelitian  

1. Untuk mendapatkan hasil peramalan harga ethereum menggunakan metode 

Backpropagation Neural network 

2. Untuk mendapatkan hasil peramalan harga ethereum menggunakan metode 

PSO-Backpropagation Neural network 

3. Untuk membandingkan metode Backpropagation Neural network dengan 

metode PSO-Backpropagation Neural network dalam meramalkan harga 

ethereum 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian dibagi menjadi beberapa berikut: 

1. Manfaat Akademik 
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a. Memanfaatkan metode PSO dan Backpropagation Neural Network 

untuk meramalkan harga ethereum 

b. Memberikan hasil peramalan untuk rekomendasi berdasarkan hasil 

pengolahan data 

c. Sebagai referensi dari penelitian yang nantinya dapat dipelajari oleh 

pembaca 

d. Menambahkan wawasan dan pengetahuan khususnya dalam peramalan 

harga ethereum. 

2. Manfaat Praktis  

Diharapkan peramalan harga ethereum dapat memberikan manfaat 

untuk para investor dalam mengambil keputusan berinvestasi ethereum dan 

penelitian ini  ikut berkontribusi dalam mengembangkan metode PSO 

Backpropagation Neural Network.  

1.6. Sistematika Penulisan 

Pada penulisan tugas akhir terdapat aturan penulisan serta penulisan harus 

secara sistematis melalui susunan berikut. 

a. BAB 1 PENDAHULUAN 

 Pada bab 1 peneliti menjelaskan latar belakang , rumusan masalah, tujuan 

penelitian, batasan penelitian, manfaat  yang diperoleh dari penelitian dan akademis 

serta penerapan sistematika penyusunan tugas akhir. 

b. BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA 

 Pada bab 2 peneliti menjelaskan secara singkat tentang teori-teori yang 

terkait dengan penelitian ini, seperti konsep peramalan, metode metode PSO,  

Backpropagation, teori pendukung, dan integrasi keilmuan antara nilai nilai 

keislaman berdasarkan Al-Quran yang berkaitan dengan penelitian tugas akhir ini. 

c. BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN 

 Pada bab 3 peneliti menjelaskan  alur penelitian menggunakan flowchart 

yang terdiri dari beberapa tahap antara lain yaitu identifikasi masalah, studi 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

20 
 

literatur, pengumpulan data, persiapan data, tahap peramalan dengan metide 

metode BPNN, tahap peramalan dengan metode PSO-BPNN, dan evaluasi. 

d. BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Pada bab 4 peneliti menjelaskan hasil – hasil dari semua tahapan penelitian 

yang telah dilakukan, mulai dari tahap persiapan data, hasil peramalan, hasil uji, 

dan hasil evaluasi peramalan.  

e. BAB 5 PENUTUP 

 Pada bab 5 peneliti menjelaskan kesimpulan  serta saran pengembangan. 

Kesimpulan berisi hasil pemaparan secara singkat pada masalah penelitian. 

Sedangkan saran pengembangan adalah pernyataan peneliti untuk melakukan 

sesuatu pada hal yang belum dapat ditempuh yang dapat dikembangkan oleh 

penelitian selanjutnya. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Pada proses penelitian ini penulis membutuhkan beberapa penelitian terdahulu. 

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang memiliki metode dan topik yang 

selaras yang digunakan sebagai acuan oleh penulis untuk mendapatkan pemahaman 

dan referensi penggunaan metode dan informasi baru. Sehingga penulis 

memperoleh inspirasi baru dalam melakukan penelitian. Beberapa penelitian 

terdahulu yang memiliki keterkaitan dengan penelitian yang akan dilakukan 

ditunjukkan pada Tabel 2.1 sebagai berikut.   

Tabel 2.1 Tinjauan Penelitian Terdahulu 

No Peneliti & 

Tahun 

Judul Hasil Korelasi 

Penelitian 

1. (Du, 2018) Application and 

Analysis of 

Forecasting Stock 

Price Index Based on 

Combination of 

ARIMA Model and 

BP Neural network 

Peneliti memprediksi 

saham Shanghai 

Securities 

Composition hasil 

yang didapat adalah 

metode 

Backpropagation lebih 

unggul dalam 

memprediksi dengan 

RMSE = 65,73 . 

Sedangkan metode 

ARIMA menghasilkan 

RMSE lebih banyak 

yaitu 89,21. 

Metode 

Backpropagation 

neural network 

dapat mengatasi 

data non-linier dan 

time series 

2. (Chen and 

Lai, 2011) 

Comparison 

Between ARIMA 

and ANN models 

Used in Short-term 

Wind Speed 

Forecasting 

Peniliti memprediksi 

kecepatan angin per 

satu jam sampai empat 

jam kedepan 

menggunakan metode 

ARIMA dan ANN. 

Hasil yang diperoleh 

adalah metode 

ARIMA dan ANN 

dapat digunakan dalam 

memprediksi 

kecepatan angin. 

Namun peneliti 

merekomendasikan 

metode ANN 

Jaringan saraf tiruan 

terdiri dari banyak 

unit pemrosesan 

yang saling 

terhubung. Setiap 

koneksi ke neuron 

memiliki bobot. 

Bobot disesuaikan 

selama training 

untuk mencapai 

hubungan input / 

output jaringan 

yang diinginkan. 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

22 
 

digunakan untuk 

memprediksi 

kecepatan angin, 

karena metode ANN 

menghasilkan MAPE 

4% lebih rendah dari 

pada ARIMA 

3. (Wartati and 

Masruroh, 

2017) 

Aplikasi Jaringan 

Saraf Tiruan dan 

Particle Swarm 

Optimization Untuk 

Peramalan Indeks 

Harga Saham Bursa 

Efek Indonesia 

Peneliti menggunakan 

PSO untuk 

mengoptimalkan 

kinerja algoritma 

Backpropagation. 

Hasil  peramalan 

dengan menggunakan 

metode PSOBPNN 

lebih baik dari pada 

menggunakan 

algoritma 

Backpropagation saja. 

PSOBPNN 

menghasilkan MSE 

pada proses training 

dan testing lebih kecil 

yaitu 0,0030 dan 

0,0062. Sedangkan 

jika menggunakan 

algoritma BPNN hasil 

MSE pada proses 

training dan testing 

yaitu 0,0031 dan 

0,0131. 

PSO dapat 

digunakan untuk 

mengoptimalkan 

Backpropagation 

dalam peramalan 

time series 

4. (Bo et al., 

2017) 

Hybrid PSO-BP 

Neural network 

Approach for Wind 

Power Forecasting 

Peneliti memprediksi 

tenaga angin dengan 

skala 6 jam, 1 hari, dan 

3 hari menggunakan 

PSO-BP. Peneliti juga 

membandingkan PSO-

BP dengan 

Backpropagation, GA-

BP, dan wavelet-BP. 

Berdasarkan hasil 

pengujian,   metode 

PSO-BP lebih unggul 

dalam meramalkan 

tenaga angin untuk 

semua skala  dengan 

RMSE terkecil yang 

dihasilkan sebesar 

16.86% pada skala 

waktu 6 jam. 

PSO pada 

Backpropagation 

digunakan untuk 

mendapatkan bobot 

dan bias yang 

optimal. 

5. (Guo et al., 

2020) 

Short-Term 

Photovoltaic Power 

Peneliti memprediksi 

daya fotovoltaik 

menggunakan metode 

Penentuan dimensi 

dari PSO ditentukan 

oleh struktur 
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Forecasting on PSO-

BP Neural network 

PSO-BP dan 

Backpropagation saja. 

Hasil pada penelitian 

PSO-BP jauh lebih 

baik dalam 

memprediksi daya 

fotovoltaik dengan 

MAPE yang jauh lebih 

kecil diandingkan 

dengan metode 

Backpropagation saja. 

masalah target, 

yang mewakili 

jumlah fitur dalam 

masalah (bobot 

pada neural 

network)  yang akan 

dioptimalkan. 

6. (Shafiei Chafi 

and Afrakhte, 

2021) 

Short-tem Load 

Forecasting Using 

Neural network and 

PSO Algorithm 

Peneliti memprediksi 

muatan listrik untuk 

jangka pendek 

menggunakan metode 

PSO – 

Backpropagation. 

Hasil evaluasi prediksi 

MAPE = 0.03388,   

MSE = 1. 26268e− 

003  MAE =  0.02191 

Jumlah layer yang 

digunakan untuk 

neural network 

berbeda, pada 

penelitian ini 

menggunakan 4 

layer untuk neural 

network yang terdiri 

atas satu input layer, 

dua hidden layer, 

dan satu output 

layer 

7. (Wu et al., 

2018) 

Optimized BP 

Neural network for 

Dissolved Oxygen 

Prediction 

Peneliti memprediksi 

kualitas air 

menggunakan 4 

macam metode yaitu 

Backpropagation, 

PSO-

Backpropagation, 

Sliding window – 

Backpropagation, 

Sliding window – BP 

PSO. Hasil penelitian 

menunjukkan prediksi 

menggunakan 

kombinasi metode 

Sliding Window – BP 

PSO menghasilkan 

akurasi tertinggi 

dengan MSE = 0,437 , 

MAE = 0,251 

Melakukan 

windowing atau 

sliding window 

pada data sebelum 

melakukan training 

data dapat 

meningkatkan 

akurasi pada 

prediksi. 

 

Dari beberapa penelitian terdahulu yang telah disajikan pada tabel 2.1 , maka 

dapat disimpulkan metode Backpropagation neural network banyak digunakan 

dalam peramalan timeseries. Penggunaan metode tambahan particle swarm 

optimization dapat membantu kinerja metode Backpropagation neural network.  

Pada penelitian terdahulu yang mengimplementasikan PSO-Backpropagation 
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neural network menghasilkan peramalan yang optimal. Hasil evaluasi yang 

dihasilkan lebih kecil dibandingkan dengan metode lainnya dan metode 

Backpropagation dapat melakukan proses training lebih cepat. Sehingga penulis 

tertarik melakukan penelitian dengan menggabungkan antara latar belakang 

masalah yang dihadapi diatas dengan metode PSO dan Backpropagation neural 

network, lalu penulis akan mengevaluasi metode PSO-Backpropagation neural 

network dalam meramalkan harga ethereum.  

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Cryptocurrency 

 Cryptocurrency adalah variasi modern dari uang elektronik dan virtual yang 

saat ini sebagian besar bergantung pada internet bahkan keberadaannya tanpa 

internet juga memungkin kan (Sichinava, 2019). Cryptocurrency adalah sistem 

pertukaran digital peer to peer dimana menggunakan teknologi kriptografi untuk 

menghasilkan dan mendistribusikan unit mata uang (Farell, 2015). Proses transaksi 

pada cryptocurrency membutuhkan verifikasi transaksi terdistribusi tanpa adanya 

otoritas pusat atau bank sentral. Pada proses verifikasi transaksi mengkonfirmasi 

jumlah transaksi, dan mengkonfirmasi apakah pembayar memiliki mata uang yang 

akan dibelanjakan sambil memastikan bahwa unit mata uang tidak dibelanjakan dua 

kali (Mukhopadhyay et al., 2016). 

Menurut (Nian et al., 2015, p. 10) minat masyarakat terhadap 

cryptocurrency semakin meningkat. Sejak tahun 1971 mengadopsi sistem mata 

uang fiat, bank sentral menggunakan kebijakan untuk mencetak uang sebanyak 

yang mereka inginkan selama krisis. Hal ini dapat menciptakan lingkungan inflasi 

aset dan memperburuk kesetaraan pendapatan. Sedangkan cryptocurrency memiliki 

pasokan yang mungkin atau mungkin tidak dibatasi, tetapi koin baru biasanya 

dibuat dengan aturan yang telah ditentukan oleh pencipta koin sebelumnya. 

Hilangnya kepercayaan pada sistem mata uang fiat, terutama disebabkan oleh 

pelonggaran kuantitatif dan hutang pemerintah yang besar, menarik perhatian pada 

cryptocurrency bagi masyarakat yang ingin melindungi posisi mereka dengan 

cryptocurrency yang memiliki pasokan terbatas. 
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2.2.2 Ethereum 

Ethereum diciptakan oleh Vitalik Buterin dirilis pada tahun 2015. Ethereum 

(ether) menjadi cryptocurrency terbesar kedua setelah bitcoin berdasarkan 

marketcap (Vujičić, Jagodić and Randić, 2018).  Seperti bitcoin, ethereum 

menggunakan blockchain dimana blok berisi salinan daftar transaksi dan status 

terbaru. Ethereum memiliki kemampuan menyimpan data, mendukung keputusan 

dan mengotomatiskan distribusi nilai yang dikelola dengan smart contract (Fairley, 

2019). Smart contract  (kontrak pintar) adalah program komputer yang secara 

langsung mengontrol aset digital. Kontrak memiliki alamatnya sendiri, sehingga 

dapat berfungsi sebagai pemilik aset digital. Pada kontrak hanya pelaksana kode 

kontrak yang dapat mengirim aset ke pihak lain dan setiap pihak yang melihat dan 

dapat memverifikasi blokchain mengetahui bahwa aset berada di bawah kontrol 

program (Buterin, 2016). 

 Transaksi pada Ethereum menentukan informasi yang dibutuhkan seperti 

alamat tujuan, jumlah ether untuk ditransaksikan dan data yanng berisi informasi 

seperti alamat pengirim yang tersirat dalam tanda tangan dan tidak ditentukan 

secara eksplisit. Terdapat dua jenis transaksi pada ethereum yaitu EOA (Externally 

Owned Account) dan Contract Account. Jika transaksi dikirim ke EOA maka hanya 

berfungsi sebagai transfer ether. Namun, jika transaksi dikirim ke contract account, 

maka kode kontrak berjalan. Kode kontrak memiliki kemampuan untuk membaca 

data transaksi, membaca jumlah ether yang dikirim dalam transaksi, membaca dan 

menulis ke penyimpanan kontrak, membaca environtment variabel (seperti: 

timestamp, kesulitan blok, dan blok sebelumnya ) dan mengirim transaksi internal 

ke kontrak lain (Fairley, 2019). 

2.2.3 Data Mining 

Jumlah data di dunia dalam kehidupan terus mengalami peningkatan. Data 

yang besar dapat diolah menjadi informasi yang berguna. Bidang yang menemukan  

informasi baru dan berporensi berguna dari sejumlah data yang besar disebut data 

mining (Baker, 2011) Pada data mining data disimpan secara elektronik dan 

pencarian dilakukan secara otomatis. Data mining adalah tentang memecahkan 
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masalah dengan menganalisis data yang sudah ada dalam database (Witten, Frank, 

& Hall, 2011, p. 5). Data mining modern menggabungkan statistik dengan ide, alat, 

dan metode dari ilmu komputer, pembelajaran mesin, teknologi database, dan 

teknologi analitik data klasik lainnya (Hand, 2007) .   

2.2.4 Forecasting 

 Forecasting atau peramalan melibatkan prediksi masa depan berdasarkan 

analisis tren data sekarang dan masa lalu, yang terdiri dari tiga komponen utama: 

variabel input (data masa lalu dan sekarang), metode peramalan / estimasi (analisis 

tren) dan variabel output (prediksi masa depan) (Debnath and Mourshed, 2018). 

Metode peramalan (forecasting) menganalisis variabel yang akan diperkirakan 

dengan variabel waktu. Data yang digunakan pada metode forecasting adalah data 

deret waktu (timeseries) (Junaidi, 2014).   

Timeseries forecasting memainkan peran penting dalam berbagai domain 

sperti, speech analysis, noise cancelation, dan financial market analysis (Liu et al., 

2016). Menurut (Larose and Larose, 2014) Prediksi serupa dengan klasifikasi dan 

estimasi namun prediksi memberikan hasil tentang masa depan. Setiap metode dan 

teknik yang digunakan untuk klasifikasi dan estimasi juga dapat digunakan dalam 

keadaan yang tepat untuk prediksi. Prediksi memiliki atribut dan label berupa 

numerik.  

2.2.5 Backpropagation Neural Network 

         Neural network yang sangat efektif untuk mengumpulkan, menganalisis, dan 

memprediksi data yang telah digunakan untuk memecahkan sejumlah masalah yang 

kompleks (Vrbka and Rowland, 2017). Jaringan saraf tiruan terdiri dari unit 

pemrosesan yang disebut neuron. Jaringan saraf tiruan mencoba meniru struktur 

dan perilaku neuron alami. Sebuah neuron terdiri dari input (dendrit), dan satu 

output (sinapsis melalui akson) serta neuron memiliki fungsi yang menentukan 

aktivasi neuron (Sadaei et al., 2016) 

Struktur jaringan saraf tiruan (gambar 2.1) yang terdiri dari beberapa layer 

yaitu input layer, hidden layer, output layer (Wagena et al., 2020). Jaringan saraf 
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tiruan terdiri dari node atau unit yang terhubung dengan tautan terarah. Pada setiap 

tautan memiliki bobot (w). Algoritma Backpropagation adalah algoritma learning 

yang paling luas diterapkan pada jaringan saraf. Cara kerjanya dengan menentukan 

bobot dan bias untuk proses data training. Bobot dan bias pada jaringan diberikan 

nilai awal terlebih dahulu, dan error antara nilai output yang diprediksi dan nilai 

output aktual disebarkan kembali melalui jaringan untuk memperbarui bobot dan 

bias berulang kali. Ketika kriteria terpenuhi, training dianggap selesai dan nilai 

bobot serta bias disimpan (Qiu and Song, 2016). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.1 Struktur Jaringan Saraf Tiruan 

Sumber : (Qiu and Song, 2016) 

Keterangan: 

Xn = Variabel input  / Jumlah variabel indepen 

Hn = Jumlah hidden node 

W11 = bobot 

bias = treshold 

Y= Variabel output / variabel dependen 

 

 Pada bagian hidden layer terdapat fungsi aktivasi atau fungsi sigmoid. 

Fungsi ini digunakan pada jaringan saraf tiruan untuk menghasilkan nilai output 
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pada interval 0 sampai 1. Fungsi sigmoid dirumuskan menggunakan persamaan 2.1 

berikut (Najwa, Warsito and Ispriyanti, 2017) 

𝑦 = 𝑓(𝑥)
1

1+𝑒−𝜎𝑥            (2.1) 

 

Dimana (Kukreja and Bharath N, 2016)  : 

−𝜎𝑥 =  ∑ 𝑋𝑖𝑊𝑖
𝑛
𝑖=0  

𝑋𝑖 = Variabel Input 

𝑊𝑖 = Bobot 

2.2.6 Particle Swarm Optimization (PSO) 

Particle swarm optimization diciptakan oleh James Kennedy dan Russel C. 

Eberhart. Algoritma ini terinspirasi dari pengamatan perilaku sosial dari kawanan 

burung dalam mencari makanan. Dimana perilaku burung dipengaruhi oleh 

pengalamannya sendiri dan anggota kawanannya (Garro, Sossa and Vázquez, 

2011).  Particle swarm optimization memiliki kumpulan solusi potensial yang 

dikenal sebagai swarm dan setiap solusi potensial disebut dengan partikel (Bansal, 

2019).  Kumpulan partikel bergerak dalam ruang untuk mencari posisi yang tepat, 

posisi tersebut akan diinformasikan ke partikel lain dan setiap partikel akan 

menyesuaikan posisi dan kecepatan untuk mencapai tujuannya (Verianto and 

Oetomo, 2021). 

Pada PSO pencarian dipengaruhi oleh dua jenis pembelajaran. Setiap 

partikel belajar dari partikel lain dan juga belajar dari pengalaman pergerakan yang 

telah dilewati oleh partikel itu sendiri. Pembelajaran partikel menyimpan memori 

solusi terbaik yang dilalui oleh setiap partikel kawanannya disebut gbest. 

Sedangkan pembelajaran dari partikel menyimpan memori solusi terbaik yang 

pernah dikunjunginya sendiri disebut pbest (Bansal, 2019). Pada setiap iterasi 

pencarian  solusi, setiap partikel akan memperbarui posisi menggunakan informasi 

dari pbest dan gbest. Sehingga semua partikel akan dapat mencapai solusi yang 

optimal. Pada PSO untuk melakukan optimasi dilakukannya penambahan bobot 

atribut terhadap semua atribut yang digunakan (Salman, Lawi and Syarif, 2018).   
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2.2.7 Cross Validation 

Cross Validation adalah teknik validasi dengan membagi data. Jika pada 

konvesional crossvalidation data dibagi secara acak menjadi k-bagian. Satu bagian 

digunakan sebagai data testing sedangkan bagian lainnya digunakan sebagai data 

training (Wang and Zhao, 2016). Namun untuk data timeseries jenis cross 

validation yang digunakan berbeda. Jenis crossvalidation yang digunakan adalah 

timeseries split. Timeseries split(gambar 2.2) adalah sebuah varian pembagian dari 

k-fold yang digunakan untuk membagi data timeseries. Pada setiap pengujian , 

indeks data test harus lebih tinggi dari sebelumnya. Pada timeseries split  tidak ada 

pengambilan data secara acak (Bouktif et al., 2019).  

 

 

 

 

Gambar 2.2 Timeseries Split 

2.2.8 Python 

Python adalah bahasa pemrograman yang diciptakan oleh Guido Van 

Rossum. Python dirancang untuk readable dan reusabale. Keseragaman kode pada 

python membuatnya mudah untuk dipahami. Python hadir dengan banyak koleksi 

fungsionalitas bawaan dan portabel, yang biasa dikenal sebagai standard library. 

Salah satu library pada python adalah Numpy yang digunakan untuk pemrograman 

numerik (Mark Lutz, 2008).  Maka dari itu bahasa pemrograman untuk 

mengimplementasikan metode Neural network untuk meramalkan harga ethereum 

adalah python. 

2.2.9 Library  

Library yang digunakan untuk penelitian ini adalah keras dan pyswarm. 

Library Keras adalah library untuk neural network yang bersifat open source yang 

dirancang untuk mudah digunakan dan cepat. Library ini dikembangkan oleh 
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Francois Chollet, seorang Engineer Google. Sedangkan library PySwarm adalah 

library untuk mengimplementasikan particle swarm optimization.  

 

2.2.10 Evaluasi Model Peramalan 

Terdapat tiga macam pengukuran kesalahan (error) pada peramalan. Yaitu 

MSE (Mean Square Error), dan MAPE ( Mean Absolute Presentase Error). 

Penggunaan ukuran ini mewakili sudut yang berbeda untuk mengevaluasi model 

peramalan. RMSE adalah ukuran kinerja absoult, sedangkan MAPE adalah ukuran 

relatif (Zhang and Qi, 2005).  

a. Mean Square Error 

Untuk medapatkan nilai MSE melalui perhitungan selisih antara nilai 

aktual dengan nilai peramalan yang dikuadratkan, kemudian dibagi dengan 

banyaknya jumlah deret waktu pada peramalan. (Nugraha and Suletra, 

2017). Menghitung MSE menggunakan persamaan 2.2 sebagai berikut  

 

𝑀𝑆𝐸 =  ∑
(𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙−𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖)2

𝑛
             (2.2) 

 

b. Mean Absolute Precentage Error 

Nilai MAPE berfungsi untuk mengetahui sejauh mana bias pada metode 

peramalan yang digunakan (Nugraha and Suletra, 2017). Semakin kecil 

nilai MAPE maka akan semakin akurat hasil peramalan (Habibi and 

Riksakomara, 2017). Nilai MAPE dihitung menggunakan persamaan 2.4 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  ∑
|
𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖−𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙

𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙
|

𝑛
𝑋100                                                    (2.4) 

Interpretasi nilai MAPE di tuliskan pada tabel 2.2  

Tabel 2.2 Tabel Kriteria Nilai MAPE 

Nilai MAPE Interpretasi 

<10% Sangat baik 

10% - 20% Baik 
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20% - 50% Cukup 

>50% Tidak akurat 

 

2.3 Integrasi Keilmuan 

Beriventasi adalah menyisihkan sebagian dana yang dimiliki untuk 

menambah nilai guna dari dana yang disisihkan. Dengan berinvestasi investor 

mendapatkan keuntungan dalam jangka waktu tertentu. Didapatkannya integrasi 

keilmuan tentang investasi berdasarkan aspek agama. Integrasi keilmuan tersebut 

tertuang pada QS. Yusuf ayat 47 – 49 : 

 

 

 

 

 

 

Arti: 

Dia (Yusuf) berkata, “Agar kamu bercocok tanam tujuh tahun (berturut-

turut) sebagaimana biasa; kemudian apa yang kamu tuai hendaklah kamu biarkan 

di tangkainya kecuali sedikit untuk kamu makan. Kemudian setelah itu akan datang 

tujuh (tahun) yang sangat sulit, yang menghabiskan apa yang kamu simpan untuk 

menghadapinya (tahun sulit), kecuali sedikit dari apa (bibit gandum) yang kamu 

simpan. Setelah itu akan datang tahun, di mana manusia diberi hujan (dengan 

cukup) dan pada masa itu mereka memeras (anggur).” 

 Ayat diatas memberikan pelajaran bahwa manusia tidak dapat mengetahui 

apa yang akan terjadi di masa depan, maka dari itu manusia perlu berantisipasi jika 

ada sesuatu yang tidak diinginkan, sehingga investasi adalah jalan terbaik untuk 

menangani hal tersebut. Pada ayat tersebut dijelaskan bahwa nabi Yusuf as. 
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berinvestasi selama tujuh tahun lamanya untuk menghadapi masa sulit yang akan 

datang. Begitu pula manusia biasa yang tidak mengetahui sesuatu yang akan datang 

di masa depan. Sehingga kita perlu berinvestasi agar tetap tercukupi dan sejahtera  

saat menghadapi masa depan dengan hal yang baik seperti yang dicontohkan oleh 

nabi Yusuf as. Menurut Ibu Wiwin Luqna Hunaida, M.Pd.I, sebagai dosen 

Pendidikan Agama Islam UIN Sunan Ampel Surabaya, penelitian ini lebih cocok 

diintegrasikan dengan QS. An Nisa ayat 29 yang berhubungan dengan transaksi 

atau jual beli Ethereum. 

QS An Nisa ayat 29 berisi penjelasan mengenai transaksi , yang berbunyi :  

 

 

 

 

Artinya :  

“Wahai orang-orang yang beriman! Janganlah kamu saling memakan harta 

sesamamu dengan jalan yang batil (tidak benar), kecuali dalam perdagangan yang 

berlaku atas dasar suka sama suka di antara kamu. Dan janganlah kamu membunuh 

dirimu. Sungguh, Allah Maha Penyayang kepadamu.” 

QS An-Nisa ayat 29 memberikan pelajaran bahwa adanya larangan mencari 

harta dengan memakan harta orang lain atau mencari harta untuk diri sendiri dengan 

jalan yang salah. Kita sebagai umat muslim yang beriman kepada Allah dan 

RasulNya  harus melaksanakan syariatnya dalam mencari harta yang halal.  

Ethereum adalah salah satu cryptocurrency yang halal berdasarkan data 

www.islamicfinanceguru.com  dimana digunakan sebagai aset digital sebagai 

pengganti mata uang fiat yang dapat digunakan bertransaksi. Sedangkan menurut 

fatwa MUI hukum cryptocurrency apabila digunakan sebagai komoditi atau aset 

yang memenuhi sil’ah dan memiliki underlying serta memiliki manfaat yang jelas 

hukumnya sah untuk diperjualbelikan. 

http://www.islamicfinanceguru.com/
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Alur Penelitian 

Jenis penelitian ini adalah penelitian kuantitatif, karena penelitian ini 

dilakukan berdasarkan data angka. Pada alur penelitian, peneliti menjelaskan 

langkah – langkah dalam penelitian. Alur penelitian digambarkan pada gambar 3.1  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.1 Alur Penelitian 

3.2  Perumusan Masalah 

Perumusan masalah akan menjadi dasar pada penelitian ini. Masalah yang 

diangkat pada penelitian ini seperti yang tertera dalam latar belakang, yaitu 

mengenai peramalan harga ethereum. Peramalan bertujuan untuk memprediksi 

harga ethereum. Penelitian ini menggunakan metode peramalan PSO dan 

Backpropagation Neural network yang dimana hasilnya akan dievaluasi untuk diuji 

keakuratannya dalam meramalkan harga ethereum.   
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3.3 Studi Literatur 

Pada tahap studi literatur dilakukannya pembelajaran untuk memahami 

konsep dengan membaca berbagai macam referensi pada jurnal, buku elektronik 

dan artikel internet terkait dengan penggunaan PSO dan Backpropagation Neural 

network untuk peramalan. Tahap studi literatur bertujuan untuk mendapatkan 

metode wawasan lebih luas tentang dasar – dasar teori yang berkaitan dengan 

permasalahan penelitian serta memberikan pemahaman dalam menggunakan 

metode mana yang tepat untuk diterapkan dalam penelitian ini.  

3.4 Pengumpulan Data 

Pada tahap pengumpulan data,  peneliti  menggunakan dataset harian  

ETH/IDR yang diunduh pada situs penyedia dataset cryptocurrency yaitu 

www.investing.com dengan rentang waktu 14 Januari 2018 – 21 Juli 2021. Dataset 

yang telah diunduh memiliki 1285 data.  

1. Date, atribut ini berisi tanggal, bulan dan tahun 

2. Open, atribut ini berisi data harga pembukaan ETH dalam periode yang 

sama. 

3. Price, atribut ini berisi data harga penutupan ETH dalam periode yang 

sama. 

4. High, atribut ini berisi data harga tertinggi ETH dalam periode yang 

sama. 

5. Low, atribut ini berisi data harga terendah ETH dalam periode yang 

sama . 

6. Vol, atribut ini berisi data jumlah koin yang diperdagangkan (trading) 

dalam periode yang sama. 

7. Change, atribut ini berisi data persentase perubahan harga koin dalam 

periode yang sama. 

3.5 Persiapan data 

1. Feature Selection 

Pada penelitian peramalan harga ethereum terdapat banyak variabel 

yang mempengaruhi harga ethereum. Variabel-variabel tersebut mungkin 

http://www.investing.com/
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berkorelasi satu sama lain dan memiliki pengaruh yang berbeda terhadap 

hasil. Maka dari itu dibutuhkannya feature selection yang berfungsi untuk 

memfilter fitur (variabel) yang tidak relevan (Hsu, 2011). Feature selection 

memainkan peran penting dalam keakuratan dan efisiensi peramalan 

(Grigoryan, 2015). Metode yang digunakan untuk  feature selection adalah 

linear regression.  

Linear regression didefinisikan sebagai hubungan antara variabel 

bebas dan variabel terikat. Variabel bebas dianggap sebagai nilai input dan 

variabel terikat dianggap sebagai nilai output. Pada metode linear 

regression variabel – variabel menggunakan data numerik (Sathish Kumar 

and Raaza, 2018). Gambar 3.2 menunjukkan hasil feature selection 

menggunakan linear regression. Hasil yang didapatkan adalah variabel high 

memiliki nilai relative importance tertinggi sehingga variabel high akan 

digunakan sebagai input dalam penelitian ini 

 

 

 

 

 

Gambar 3.2 Hasil Feature Selection Menggunakan Linear Regression 

 

2. Windowing 

Setelah melakukan feature selection akan didapatkan variabel yang 

sangat relevan yaitu high. Kemudian data yang telah melalui proses feature 

selection akan dilakukan windowing. Windowing adalah perkiraan 

sementara atas nilai sebenarnya dari data timeseries (Hota, Handa and 

Shrivas, 2017) . Variabel input pada windowing berasal dari data periode 

sebelumnya (Kotu and Deshpande, 2019).Pada tahap windowing digunakan 

5 data input dan 1 output. Dimana data input diambil dari data variabel high 
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5 hari sebelumnya dan windowing akan mengubah variabel terakhir pada 

window menjadi label atau variabel target (Meesad and Rasel, 2013).  

 

3. Normalisasi data  

Sebelum melakukan training perlu dilakukannya normalisasi, 

karena neural network (jaringan saraf tiruan) mempunyai fungsi aktifasi 

sigmoid yang memiliki output pada range nilai 0 – 1, dan juga normalisasi 

digunakan untuk menghindari adanya dominasi variabel yang memiliki nilai 

besar terhadap variabel yang memiliki nilai kecil (Nugraha and Azhari, 

2014). 

3.6 Optimasi PSO – Backpropagation  

Pada particle swarm optimization untuk mendapatkan bobot optimal (posisi partikel 

terbaik), beberapa partikel mencoba untuk bergerak untuk mendapatkan solusi 

terbaik.  Alur pencarian bobot yang optimal ditunjukkan pada gambar 3.3: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.3 Flowchart Optimasi PSO-Backpropagation 
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a. Inisialisasi parameter PSO dan neural network. Dalam menentukan nilai 

setiap parameter berdasarkan batasan  pada penelitian terdahulu. Parameter 

PSO dituliskan dalam tabel 3.1 sedangakan parameter neural network 

dituliskan dalam tabel 3.2 : 

Tabel 3.1 Parameter PSO 

Parameter Keterangan 

Jumlah 

partikel 

Secara umum jumlah partikel yang direkomendasikan adalah 20 – 

50 partikel (Bansal, 2019). Pada penelitian ini menggunakan 

jumlah partikel 50 

𝑤 (bobot 

inertia) 

Menurut  (Dai, Liu and Li, 2011) nilai dari bobot inertia adalah 

kurang dari 1. Dimana nilai w yang optimal adalah 0.5 – 0.75. 

Bobot inertia digunakan untuk mengontrol pengaruh kecepatan 

partikel. 

𝑐1, 𝑐2 

(learning 

factors) 

Menurut (Dai, Liu and Li, 2011) batasan nilai c1,c2 adalah 0 – 3.  

𝑐1 adalah learning factor untuk kemampuan individu (kognitif) dan 

c2 adalah learning factor untuk kemampuan sosial (grup) 

(Budiman, 2016) 

Iterasi Jumlah iterasi yang digunakan untuk tahap PSO adalah 100 

 

Tabel 3.2 Parameter Neural network  

Parameter Keterangan 

Jumlah neuron 

input layer 

Jumlah neuron input adalah 5 yang berasal dari hasil proses 

windowing 

Bobot dan bias Inisialisasi bobot awal dan bias menggunakan posisi partikel 

(Niu, Zhang and Xing, 2006).  

Jumlah hidden 

layer 

Jumlah hidden layer yang digunakan adalah 2 
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Jumlah neuron 

pada hidden 

layer 

Jumlah neuron pada hidden layer ditentukan dengan cara try 

and error forward approach dimana memilih neuron dari 

jumlah terkecil yaitu 2 hidden neuron, lalu meningkatkan 

jumlah neuron hingga berhasil (Panchal and Panchal, 2014).  

Jumlah neuron 

output layer 

1 dimana mempresentasikan hasil peramalan 

Learning rate Penentuan learning rate merujuk pada penelitian (Nikentari 

et al., 2018) yakni :  0,3  

Epoch Jumlah epoch yang digunakan adalah berdasarkan trial error 

yakni 100, 500, 1000 

 Gambaran arsitektur neural network pada penelitian ini 

diilustrasikan pada gambar 3.4. Pada penelitian ini menggunakan 5 neuron 

pada input layer , jumlah neuron pada hidden layer 1  = 6, jumlah neuron 

pada hidden layer 2  = 7 dan 1 neuron pada output layer.  

Jumlah hidden neuron nantinya akan ditingkatkan hingga menemukan 

model terbaik.  

 

 

 

 

 

Gambar 3.4 Gambaran Arsitektur Neural Network 

 

b. Training Backpropagation 

Pada tahap training atau pelatihan Backpropagation terdapat dua tahap 

yakni: 
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1. Feedforward 

Setiap input neuron (Xi) menerima sinyal dan melanjutkannya ke 

hidden layer dengan menggunakan fungsi aktivasi yang telah ditentukan. 

Output pada hidden layer (Zj) diteruskan ke hidden layer diatasnya.  

Dilakukannya perhitungan pada output pada hidden layer dengan rumus 

pada persamaan (3.1), (3.2) dan (3.3)  : 

𝑧_𝑖𝑛𝑗 =  𝜃𝑗 + ∑ 𝑊𝑖𝑗𝑋𝑖       (3.1) 

 𝑧𝑗 =  𝑓(𝑧_𝑖𝑛𝑗)         (3.2) 

 𝑓(𝑧_𝑖𝑛𝑗) =  
1

1+𝑒
−𝑧_𝑖𝑛𝑗

        (3.3) 

 

 Dimana :  

 𝑧_𝑖𝑛𝑗   = input hidden layer 

Wij  = bobot antara input layer dan hidden layer 

 Xi   = nilai input layer ke-i 

 𝜃𝑗  = bias pada hidden layer 

 Zj =  aktivasi pada hidden layer ke - j 

 

Kemudian melakukan perhitungan output pada output layer (Ok), 

dengan rumus pada persamaan (3.4) , (3.5) , dan (3.6) . 

𝑂_𝑖𝑛𝑘 =  𝜃𝑘 + ∑ 𝑍𝑗 𝑊𝑗𝑘      (3.4) 

𝑦𝑘 =  𝑓(𝑂_𝑖𝑛𝑘
)         (3.5) 

 𝑓(𝑂_𝑖𝑛𝑘) =  
1

1+𝑒
−𝑧_𝑖𝑛𝑗

        (3.6) 

 

Dimana: 

𝑂_𝑖𝑛𝑘  = input output layer 

Wjk  = bobot antara hidden layer dan output layer 

𝜃𝑘  = bias pada output layer 
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Zj   = aktivasi hidden layer ke-j 

𝑦𝑘 = aktivasi pada output layer ke-k 

 

2. Backpropagation 

Pada tahap Backpropagation dilakukannya koreksi error pada setiap 

unit output layer dengan persamaan (3.8),(3.9), dan (3.10). 

 𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘) 𝑓′(𝑂_𝑖𝑛𝑘
)      (3.8) 

 ∆𝑊𝑗𝑘 =  𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗       (3.9) 

 ∆𝑊𝜃𝑘 =  𝛼𝛿𝑘        (3.10) 

Dimana : 

 𝛿𝑘 =  faktor koreksi error bobot 

 𝑡𝑘 =  target output 

 𝛼 =  learning rate 

 ∆𝑊𝑗𝑘  =  koreksi error bobot Wjk 

 ∆𝑊𝜃𝑘 =  koreksi error bias 

 𝑓′(𝑂_𝑖𝑛𝑘
) = fungsi derivatif dari input pada output layer ke – k   

 

 Kemudian melakukan koreksi bobot pada tiap unit pada setiap 

hidden layer dengan persamaan (3.11) , (3.12) , (3.13), dan (3.14) 

𝛿_𝑖𝑛𝑗 =  ∑ 𝛿𝑘 𝑊𝑗𝑘        (3.11) 

𝛿𝑗 =  𝛿_𝑖𝑛𝑗   𝑓′ (𝑧_𝑖𝑛𝑗
)      (3.12) 

∆𝑉𝑖𝑗 =  𝛼𝛿𝑗 𝑥𝑖        (3.13) 

∆𝑉𝜃𝑗 =  𝛼𝛿𝑗        (3.14) 

Dimana : 

𝛿𝑗   = koreksi error pada aktivasi hidden layer (zj) 
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∆𝑉𝑖𝑗  = perbedaan nilai error 

∆𝑉𝜃𝑗  = koreksi bias 

Lalu dilakukannya perubahan bobot lama menjadi bobot baru , yang 

pertama dilakukan perubahan bobot dari hidden layer menuju unit output 

dengan persamaan (3.15) 

𝑊𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑊𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑊𝑗𝑘     (3.15) 

Setelah itu merubah bobot input menuju output dengan persamaan (3.16) 

𝑉𝑖𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑉𝑖𝑗(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑉𝑖𝑗     (3.16) 

Dimana : 

𝑊𝑗𝑘(𝑏𝑎𝑟𝑢)  = nilai bobot 𝑊𝑗𝑘 yang baru 

𝑊𝑗𝑘(𝑙𝑎𝑚𝑎)  = nilai bobot 𝑊𝑗𝑘 pada perhitungan sebelumnya 

∆𝑊𝑗𝑘  = koreksi error pada bobot  𝑊𝑗𝑘 

𝑉𝑖𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) = nilai bobot 𝑉𝑖𝑗 yang baru 

𝑉𝑖𝑗(𝑙𝑎𝑚𝑎) = nilai bobot 𝑉𝑖𝑗 pada perhitungan sebelumnya 

∆𝑉𝑖𝑗  = koreksi error pada bobot  𝑉𝑖𝑗 

 

c. Menentukan dimensi permasalahan didapatkan dari perhitungan jumlah 

bobot yang terhubung dari neuron input layer ke hidden layer 1, jumlah 

bobot neuron yang terhubung dari hidden layer 1 yang terhubung ke hidden 

layer 2, jumlah bobot yang terhubung dari hidden layer 2  ke output layer, 

serta jumlah bias pada hidden layer 1, hidden layer 2 dan output layer (Jin, 

Jin and Qin, 2012) 

 

d. Untuk mempresentasikan nilai fitness dengan menghitung error dari tahap 

training Backpropagation (Jin and Qin, 2012). Nilai fitness 

menggambarkan hubungan antara posisi partikel saat ini dengan solusi 

optimal (Bo et al., 2017). Rumus MSE ditulis pada persamaan 3.7  
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𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  
∑ (𝑝𝑖−𝑞𝑖)2𝑘

𝑖=1

𝑘
        (3.7) 

Dimana k adalah jumlah data, 𝑝𝑖  adalah nilai target dan 𝑞𝑖 adalah nilai 

aktual.  

 

e. Update Gbest dan Pbest didapatkan dari perhitungan nilai fitness. Nilai 

fitness terbaik pada sebuah partikel ditetapkan sebagai Pbest. Pbest dengan 

nilai terbaik ditetapkan sebagai Gbest. Dimana Gbest adalah partikel yang 

memiliki fitness terbaik secara keseluruhan dari semua partikel (Anand and 

Suganthi, 2017).  

 

f.   Setelah mendapatkan gbest, menghitung kecepatan setiap partikel. Rumus 

menghitung kecepatan dituliskan pada persamaan 3.7: 

𝑉𝑖
𝑡+1 =  𝜔𝑉𝑖

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋𝑖
𝑡) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋𝑖

𝑡)   (3.7) 

 Dimana: 

𝑋𝑖
𝑡        = posisi partikel (i) pada iterasi (t) 

𝑟1𝑟2     = bilangan acak (0 – 1) 

𝑐1𝑐2     = learning factor 

𝜔         = bobot inersia 

 

g. Setelah menghitung kecepatan, menghitung posisi baru setiap partikel. 

Rumus menghitung posisi dituliskan pada persamaan (3.8)  

𝑋𝑖
𝑡+1 =  𝑋𝑖

𝑡 +  𝑉𝑖
𝑡+1          (3.8) 

Dimana: 

𝑉𝑖
𝑡+1     = kecepatan  

𝑋𝑖
𝑡         = posisi partikel (i) pada iterasi (t) 

 

h. Apabila kriteria terpenuhi maka dihasilkannya solusi terbaik yang dijadikan 

sebagai bobot atribut. Jika kriteria tidak terpenuhi, maka kembali pada tahap 

perhitungan nilai fitness. Kriteria yang efisien didasarkan pada kapasitas 

pencarian. Jika suatu algoritma tidak memperbaiki solusi dengan jumlah 
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yang signifikan higga sejumlah iterasi tertentu, maka pencarian dihentikan 

(Bansal, 2019). Selanjutnya hasil dari optimasi PSO-Backpropagation  

yaitu solusi terbaik atau bobot optimal akan digunakan untuk peramalan 

harga etherum. 

Skenario peramalan dituliskan pada tabel 3.3  

Tabel 3.3 Skenario Peramalan 

No Skenario  Keterangan 

1 Peramalan harga ethereum 

menggunakan Backpropagation 

Neural network  

Pada skenario ini dilakukannya 

training dan testing menggunakan 

Backpropagation Neural network 

2. Peramalan harga ethereum 

menggunakan 

PSO+Backpropagation Neural 

network 

Pada skenario ini dilakukannya 

optimasi bobot dan bias 

menggunakan metode Particle 

Swarm Optimization (PSO). 

Kemudian bobot dan bias yang 

sudah optimal akan digunakan untuk 

peramalan menggunakan metode 

Neural network 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

 Pada bab ini peneliti memaparkan hasil berdasarkan alur penelitian yang 

telah ditulis pada bab 3 metodologi penelitian. Alur penelitian dimulai dari tahap 

pengumpulan data hingga tahap evaluasi data. Terdapat dua skenario dalam 

penelitian ini, yakni peramalan  menggunakan metode Backpropagation Neural 

network, dan peramalan menggunakan metode PSO dan Backpropagation. 

4.1 Hasil Pengumpulan Data 

 Penelitian ini menggunakan data harga Ethereum yang diunduh dari situs 

www.investing.com dengan rentang waktu 14 Januari 2018 – 21 Juli 2021. Dataset 

yang telah diunduh berbentuk file (.csv) dan memiliki 1285 data. Kutipan data 

ditampilkan pada tabel 4.1 

Tabel 4.1 Kutipan Data Harga Ethereum 
Date Price Open High Low Vol. Change % 

14/1/2018 19494000 20136000 20136000 17360000 2990 -3.19% 

15/1/2018 19188000 19494000 20330000 18750000 1580 -1.57% 

16/1/2018 13498000 19188000 19213000 11218000 4280 -29.65% 

17/1/2018 14299000 13498000 14999000 10641000 4860 5.93% 

18/1/2018 14651000 14299000 16750000 13520000 3400 2.46% 

19/1/2018 14646000 14651000 15000000 14000000 1340 -0.03% 

20/1/2018 16134000 14646000 16200000 14622000 1640 10.16% 

21/1/2018 15000000 16134000 16200000 14683000 1790 -7.03% 

22/1/2018 14295000 15000000 15300000 13529000 1660 -4.70% 

23/1/2018 13453000 14295000 14485000 13024000 1420 -5.89% 

24/1/2018 14373000 13453000 14500000 13270000 1320 6.84% 

18/1/2018 14651000 14299000 16750000 13520000 3400 2.46% 

………… ………… ………… ………… ………… …… ……… 

21/7/2021 27850000 25956000 27958000 25850000 1250 7.30% 

 

http://www.investing.com/
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4.2 Persiapan Data 

4.2.1 Feature Selection 

Data harga ethereum pada tabel 4.1 memiliki banyak variabel yaitu date, 

price, open, high, low, vol., dan change %. Namun tidak semua variabel ini akan 

digunakan untuk peramalan. Maka dari itu, dilakukannya feature selection  

(memilih variabel yang paling relevan). Metode yang digunakan untuk feature 

selection adalah linear regression. Library yang digunakan untuk menjalankan 

metode linear regression adalah Sklearn. Hasil dari feature selection ditampilkan 

pada gambar 4.1 , variabel high memiliki relative importance tertinggi. Sehingga 

variabel high akan digunakan untuk meramalkan harga ethereum. Sehingga data 

yang akan digunakan akan menjadi seperti tabel 4.2 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.1 Hasil Feature Selection 

Tabel 4.2 Kutipan Data Harga High (Tertinggi) Ethereum 

Date High 

14/1/2018 20136000 

15/1/2018 20330000 

16/1/2018 19213000 

………………. ………… 

21/7/2021 27958000 
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4.2.2 Windowing 

Data pada tabel 4.2 adalah data harian dari harga tertinggi ethereum. 

Selanjutnya data tersebut akan dilakukan windowing. Proses windowing dapat 

membantu meningkatkan akurasi peramalan dan proses windowing juga dapat 

membantu untuk menentukan input dan output. Pada penelitian ini diterapkannya 

proses windowing dengan 5 data input dan 1 data output. Data input diambil dari 

data High  5 hari sebelumnya dan data output adalah data 1 hari berikutnya. Hasil 

dari windowing ditampilkan pada tabel 4.3 

Tabel 4.3 Hasil Windowing Data 

Date Input-1 Input-2 Input -3 Input-4 Input-5 label 

14/1/2018 15000000 16750000 14999000 19213000 20330000 20136000 

15/1/2018 16200000 15000000 16750000 14999000 19213000 20330000 

16/1/2018 16200000 16200000 15000000 16750000 14999000 19213000 

17/1/2018 15300000 16200000 16200000 15000000 16750000 14999000 

18/1/2018 14485000 15300000 16200000 16200000 15000000 16750000 

19/1/2018 14500000 14485000 15300000 16200000 16200000 15000000 

4.2.3 Normalisasi 

Proses preprocessing terakhir adalah normalisasi yang dimana mengubah 

nilai data bernominal besar menjadi rentang 0 – 1. Hal ini dikarenakan neural 

network memiliki fungsi aktivasi sigmoid yang memiliki rentang nilai 0 – 1. Pada 

penelitian proses normalisasi menggunakan library sklearn dengan modul 

MinMaxScaler(). Hasil dari proses normalisasi ditampilkan pada tabel 4.4 

Tabel 4.4 Hasil Normalisasi 

Input-1 Input-2 Input-3 Input-4 Input-5 label 

0.219139 0.247028 0.219124 0.286279 0.30408 0.300988 

0.238263 0.219139 0.247028 0.219124 0.286279 0.30408 

0.238263 0.238263 0.219139 0.247028 0.219124 0.286279 
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0.22392 0.238263 0.238263 0.219139 0.247028 0.219124 

 

4.3 Peramalan Menggunakan Metode Backprogation Neural Network 

4.3.1 Proses Training Backpropagation Neural Network  

Pada proses training dibutuhkannya beberapa parameter(tabel 4.5) untuk 

membuat jaringan neural network parameter yang dibutuhkan adalah jumlah input 

dan output neuron yang diambil berdasarkan hasil windowing, learning rate yang 

ditentukan berdasarkan penelitian (Nikentari et al., 2018), jumlah hidden neuron 1 

jumlah hidden neuron 2, dan epoch  yang ditentukan berdasarkan trial – error.  

Tabel 4.5 Parameter Neural network 

IL LR HL 1 HL 2 OL Epoch 

5 0,3  6 7 1 100,500,1000 

Keterangan: 

IL = Jumlah neuron pada input layer 

LR = learning rate 

HL 1 = Jumlah neuron pada hidden layer 1 

HL 2 = Jumlah neuron pada hidden layer 2 

OL = Jumlah neuron pada output layer 

 

Alur proses untuk training Backpropagation neural network ditulis pada tabel 4.6  

Tabel 4.6 Alur Proses Training Backpropagation Network  

 

 

 

 

 

 

Start  

 Inisialisasi library 

 Input Parameter dan dataset 

 Proses feed forward dan Backpropagation() 

 Proses evaluasi training () 

End 
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Peramalan harga ethereum pada penelitian ini menggunakan bahasa 

pemrograman python. Tahap awal pada proses trainingm Backpropagation neural 

network adalah inisialisasi library. Library yang digunakan untuk membentuk 

model neural network adalah Keras .Modul yang digunakan pada library Keras 

adalah Sequential, Dense, Activation, dan Optimizer.  

Keras.models import Sequential digunakan untuk membuat model neural 

network. Kemudian keras.layers import Dense  digunakan untuk menyediakan 

setiap layer yang terhubung pada neural network. Setiap neuron yang terhubung 

pada dense layer menerima input dari semua neuron pada layer sebelumnya. 

Dibelakang dense layer melakukan proses perkalian matriks vektor. Nilai yang 

digunakan adalah parameter yang dilatih dan diperbarui menggunakan 

Backpropagation.  

Sedangkan keras.layers import Activation menyediakan fungsi aktivasi, 

jenis fungsi aktivasi yang digunakan adalah sigmoid dan softmax. Fungsi aktivasi 

sigmoid adalah salah satu fungsi non linear yang dapat memudahkan neural 

network untuk beradaptasi dengan beragam data. Selain itu, turunan dari fungsi 

aktivasi berperan sebagai penyesuai bobot dalam Backpropagation neural network. 

Peneliti melakukan beberapa percobaan untuk fungsi aktivasi yaitu softmax – 

softmax, sigmoid – softmax, softmax-sigmoid. Hal ini bertujuan untuk mengetahui 

fungsi aktivasi apa yang dapat menghasilkan model neural network yang terbaik.  

Selanjutnya keras.optimizers digunakan untuk membantu proses learning 

mengurangi loss atau error. Jenis optimizers yang digunakan adalah SGD 

(Stochastic Gradient Descent). SGD bekerja dengan mengubah nilai setelah 

mengevaluasi satu atau beberapa pasang data training(Verianto and Oetomo, 2021). 

Kemudian dilanjutkan inisialisasi dataset dan paramater seperti jumlah neuron, 

learning rate, jumlah epoch, fungsi aktivasi . Setelah melakukan inisialisasi library, 

paramater dan dataset dilakukannya tahap training Backpropagation (tabel 4.7) 
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Tabel 4.7 Source Code Training Backpropagation  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Source code untuk training dituliskan pada tabel 4.9 . Pada penggunaan 

library keras, inisialisasi input neuron, hidden neuron, dan fungsi aktivasi ada pada 

Dense layer. Layer _1 mendeskripsikan atribut jumlah hidden neuron pada hidden 

layer 1 dan jumlah input layer . Layer_2 mendeskripsikan atribut jumlah hidden 

neuron pada hidden layer 2. Layer_3 mendeskripsikan atribut jumlah output 

neuron. Kemudian pada model.compile() mendefinisikan  loss function, optimizer, 

dan metrics. Loss function berfungsi untuk menghitung error pada proses training, 

optimizer berfungsi mengubah atribut jaringan saraf seperti bobot dan kecepatan 

pembelajaran untuk mengurangi error.  

 Selanjutnya metrics berfungsi untuk mengevaluasi hasil training.  Lalu 

pada model.fit() digunakan untuk mengeksekusi training secara forward 

propagation dan backpropagation. Didalam model.fit() memerlukan input dan 

 
tscv = TimeSeriesSplit(n_splits =10) 

 

mse_per_fold = [] 

mape_per_fold = [] 

 

fold_no = 1 

for train, test in tscv.split(inputs, targets): 

    modelPSO = Sequential() 

    modelPSO.add(Dense(3, activation = "sigmoid", input_dim = n_cols, 

name = 'layer_1')) 

    modelPSO.add(Dense(4, activation = "sigmoid", name = 'layer_2')) 

    modelPSO.add(Dense(1, activation = "sigmoid", name = 'layer_3')) 

 

    modelPSO.compile(loss='mse', optimizer = sgd, 

metrics=['mse','mape']) 

    modelPSO.fit(inputs[train], targets[train] , epochs = 1000, verbose 

= 0) 

     

    scores = modelPSO.evaluate(inputs[test],targets[test], verbose = 0) 

    mse_per_fold.append(scores[1]) 

    mape_per_fold.append(scores[2]) 

     

    fold_no = fold_no + 1 
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output yang digunakan sebagai training dan jumlah epoch / iterasi. Selanjutnya 

model.evaluate() digunakan untuk mengevaluasi model neural network. Pada 

model.evaluate() memerlukan atribut input dan output yang digunakan untuk 

testing. Pembagian data menggunakan library Sklearn yaitu modul 

TimeSeriesSplit(). TimeSeriesSplit() adalah modul cross validation khusus data 

time series pada penelitian ini menggunakan pembagian data menjadi 10 fold. 

4.3.2  Proses Testing Backpropagation Neural Network 

Setelah dilakukan training, dilakukannya testing. Pada tahap testing 

dilakukannya peramalan dan evaluasi. Berikut adalah proses testing (tabel 4.8) 

Tabel 4.8 Alur Proses Testing  

 

 

 

 

 

 

Tahap pertama adalah input data, data yang digunakan sama dengan data 

yang digunakan pada proses training. Kemudian dilanjutkan dengan tahap prediksi 

menggunakan feedforward dikarenakan pada tahap prediksi tidak terjadinya 

pembaruan bobot. Untuk peramalan menggunakan Model.predict() yang berfungsi 

untuk memprediksi atau meramalkan harga ethereum. Model.predict() 

membutuhkan atribut input data dan jumlah data yang akan diprediksi. Selanjutnya 

setelah mendapatkan hasil peramalan, dilakukannya denormalisasi. Denormalisasi 

mengembalikan data yang sebelumnya memiliki range 0 – 1 menjadi data harga. 

Source code untuk denormalisasi ditampilkan pada tabel 4.8 

 

Start  

 Input data 

 Prediksi menggunakan feedforward() 

 Output harga peramalan 

 Denormalisasi() 

 Evaluasi() 

End 
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Tabel 4.8 Source Code Denormalisasi 

 

 

Untuk melakukan denormalisasi menggunakan method inverse_transform. 

Method inverse_transform berasal dari library 

sklearn.preprocessing.MinMaxScaler(). Untuk mengembalikan data , 

inverse_transform membutuhkan data hasil peramalan yang masih memiliki range 

0 -1. Terakhir adalah proses evaluasi, tahap evaluasi mengukur hasil testing 

menggunakan MSE dan MAPE yang ditunjukkan pada tabel 4.9.  

Tabel 4.9 Hasil Evaluasi Training dan Testing Backpropagation Neural network 

Fungsi HL 

1 

HL 

2 

Epoch MSE 

Training 

MAPE 

Training 

MSE 

Testing 

MAPE 

Testing 

Softmax-

softmax 

6 7 100 0,7941360 2200,99671 0,79142971 2073,58616 

500 0,7941360 2200,99671 0,79142974 2073,58616 

1000 0,7941360 2200,99671 0,79142974 2073,58616 

Sigmoid 

- 

softmax 

6 7 100 0,0328501  144,816463 0,02912151 144,026134 

500 0,0079245 96,0595633 0,00105252 36,6272497 

1000 0,0063311  93,5144615 0,00083029 33,6371211 

Softmax 

- 

sigmoid 

6 7 100 0,0318538  144,488730 0,00102807 35,649908 

500 0,0076284 99,401798 0,00112453 41,440179 

1000 0,0072567 94,091382 0,00077550 31,829610 

Sigmoid 

- 

Sigmoid 

6 7 100 0,0178064 121,18413 0,00116307 51,085497 

500 0,0077969 95,156010 0,00093245 35,543863 

1000 0,00546291  89,578009 0,00083194 33,180193 

 

predict_rescaled = 

target_scaler.inverse_transform(predicted_high_price) 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

52 
 

Berdasarkan hasil evaluasi (tabel 4.9) pemilihan fungsi aktivasi dan 

penentuan jumlah epoch berperan penting dalam menghasilkan nilai error. Pada 

skenario penggunaan fungsi aktivasi softmax – softmax  menghasilkan nilai error 

yang tinggi dan tidak adanya perubahan nilai error ketika menaikkan jumlah epoch. 

Namun berbeda dengan penggunaan fungsi aktivasi softmax – sigmoid, sigmoid – 

softmax, dan sigmoid-sigmoid pada skenario tersebut menghasilkan nilai error yang 

semakin kecil ketika menaikkanm jumlah epoch. Model neural network terbaik saat 

training adalah model neural network dengan parameter fungsi sigmoid – sigmoid 

dan jumlah epoch 1000. Hasil MSE dan MAPE yang dihasilkan adalah 0,00546291 

dan 89,578009. Sedangkan hasil evaluasi model neural network terbaik saat testing 

adalah model neural network dengan parameter fungsi softmax – sigmoid dan 

jumlah epoch 1000. Hasil MSE dan MAPE yang dihasilkan adalah 0,00077550 dan 

31,829610. Pemilihan fungsi aktivasi  

4.4 Peramalan Menggunakan PSO - BPNN 

4.4.1 Proses Training PSO - BPNN 

Sebelum melakukan peramalan, dilakukannya training backpropagation 

neural network terlebih dahulu. Alur proses training backpropagation dan PSO 

dituliskan pada tabel 4.11 

Tabel 4.10 Alur Training PSO - BPNN 

 

 

 

 

 

 

Pertama dilakukannya import library. Library yang digunakan untuk 

training backpropagation sama seperti sebelumnya yaitu Keras dengan modul 

Sequential, Dense, Activation, dan Optimizer. Sedangkan library yang digunakan 

Start  

 Inisialisasi library 

 Input parameter dan dataset 

 Training Backpropagation () 

 Mencari nilai fitness () 

 Training PSO () 

 Output Solusi Optimal 

  

End 
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untuk training PSO menggunakan library pyswarms.  Kemudian dilakukannya 

inisialisasi parameter neural network (tabel 4.5) dan dataset. Selanjutnya dilakukan 

training Backpropagation sama seperti pada sub bab 4.3.1 . Setelah melakukan 

training Backpropagation dilakukannya pencarian nilai fitness menggunakan MSE. 

Setelah mencari nilai fitness dilakukannya training PSO. Training PSO 

menggunakan library pyswarm dan membutuhkan beberapa parameter yaitu, 

jumlah partikel yang ditentukan berdasarkan penelitian (Bansal, 2019) , jumlah 

dimensi(dimensions) yang ditentukan berdasarkan jumlah bobot dan bias pada 

neural network, bobot inersia (w), cognitive learning (c1), social learning (c2) 

berdasarkan (Dai, Liu and Li, 2011) , dan jumlah iterasi yang dipilih berdasarkan trial 

dan error. Berikut (tabel 4.11) daftar parameter PSO yang digunakan untuk 

melalukan training PSO-Backpropagation. 

Tabel 4.11 Parameter yang digunakan untuk training PSO  

w C1 C2 Jumlah iterasi Jumlah partikel 

0,55 1 2 100 50 

 

Dibutuhkannya perhitungan dimensi sebelum melakukan pencarian bobot 

optimal. Besar dimensi berasal dari jumlah bobot dan bias pada neural network. 

Pada penelitian ini menggunakan  5 input dan 1 output dari hasil windowing. jumlah 

neuron pada hidden layer 1 dan hidden layer 2 adalah 6 dan 7, maka  

perhitungan dimensi sebagai berikut : 

𝑑𝑖𝑚𝑒𝑛𝑠𝑖𝑜𝑛𝑠 = (5𝑥6) + (6) + (6𝑥7) + (7) + (7𝑥1) + (1) 

𝑑𝑖𝑚𝑒𝑛𝑠𝑖𝑜𝑛𝑠 =   93 

Setelah melakukan perhitungan dimensi, dilakukannya pencarian bobot 

optimal menggunakan particle swarm optimization. Untuk mengeksekusi pencarian 

bobot optimal menggunakan modul ps.singleGlobalBestPSO() dan method 

optimize yang berisi fungsi fitness dan iterasi. Modul ini bekerja dengan mengambil 
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kandidat solusi dan mencoba untuk menemukan solusi terbaik dengan melakukan 

update kecepatan dan posisi (Ferdousi, 2021). 

Output dari perhitungan menggunakan library pyswarm adalah best position 

dan best cost. Pada penelitian ini melakukan 12 percobaan. Setiap skenario 

kombinasi fungsi aktivasi dilakukannya tiga kali percobaan sesuai dengan 

parameter yang telah ditentukan. Parameter PSO yang digunakan sesuai dengan 

yang telah ditulis pada tabel 4.11, yaitu c1 = 1 ; c2 = 2; w = 0,55  Percobaan  ini 

dilakukan untuk mendapatkan output best cost dan best post . Output best cost 

ditulis pada tabel 4.12. Berdasarkan hasil training PSO, model PSO-BPNN dengan 

fungsi aktivasi sigmoid-sigmoid dan jumlah epoch 1000 menghasilkan best cost 

minimum. Best cost yang dihasilkan adalah 0,000169327 

Tabel 4.12 Best Cost 

Fungsi HL1 HL2 Epoch Best Cost 

Softmax – 

Softmax 
6 7 

100 0,833321548 

500 0,833321548 

1000 0,833321548 

Sigmoid – 

Softmax 
6 7 

100 0,000213437 

500 0,000337808 

1000 0,000308285 

Softmax - 

Sigmoid 
6 7 

100 0,000193439 

500 0,000203610 

1000 0,000198946 

Sigmoid - 

Sigmoid 
6 7 

100 0,000169327 

500 0,000223791 

1000 0,000204810 

 

Pada training PSO – Backpropagation selain didapatkannya best cost, juga 

didapatkannya best pos. Best pos adalah posisi terbaik dari partikel atau solusi 

terbaik. Jumlah dari best pos sesuai dengan jumlah dimensi, sehingga best pos dapat 

dijadikan sebagai bobot untuk neural network. Berikut ini (tabel 4.13) adalah salah 
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satu hasil best pos dengan jumlah dimensi 93. Best pos yang dihasilkan berbentuk 

array. 

Tabel 4.13 Contoh Best Pos 

 

 

 

 

 

 

4.4.2 Proses Testing PSO – Backpropagation Neural network 

Pada proses testing akan dilakukannya proses  peramalan dan evaluasi. Alur 

proses testing dituliskan pada tabel 4.14. 

Tabel 4.14 Alur proses Testing  

 

  

 

 

 

 

 

Sebelum dilakukannya peramalan, tahap pertama dalam proses testing 

adalah mengunggah kembali model neural network yang telah dilakukan training 

sebelumnya menggunakan load_model(). Kemudian penulis mencari tahu jumlah 

bobot yang ada pada setiap lapisan neural network  dengan menggunakan 

model.get_weights(). 

Lalu dilanjutkan dengan tahap input solusi optimal dan reshape solusi 

optimal. Solusi optimal adalah best pos yang telah dihasilkan pada proses training.  

[-0.12941024 0.20587451 18.23289864 -0.84947722 0.22970483 1.48115629 

0.08543414 -0.09424861 0.88688215 0.1342024 -0.74400138 1.38544585 

0.28899885 1.25040322 0.02124146 0.82957458 0.9566162 -4.63768672 

0.40001656 1.65033571 1.35137284 0.73393651 3.7154146 0.43657007 

0.26908038 4.52001821 1.13296112 1.30588022 1.25221099 -2.44141823 

0.55427371 7.35982123 -0.55099784 -1.63939812 3.77160218 1.79811982 

1.4930724 -1.13429216 0.46619751 -1.34521879 1.54498715 2.73433306 

-0.85473046 -2.47473916 -0.15530312 1.2459629 0.12788816 1.12557116 

1.28259808 -0.32839464 0.38038675 -0.5075952 -3.57613146 2.09136209 

-1.38758329 0.06192048 -2.67567431 4.06698353 1.25286631 0.133636 

3.72733425 0.92006402 0.1740823 -1.19213095 0.0584582 0.89151458 

-0.93481267 -1.9744961 1.23480763 -0.83284178 -0.53150383 -1.46784779 

-0.246285 -0.96444862 -3.80563263 5.14638236 1.50234328 2.55095431 

0.2515522 -3.08967573 1.90292103 0.35983614 0.5714756 -0.23214484 

1.00293519 3.21551109 6.13459989 0.1661319 0.43361346 -1.61280108 

0.6457993 -5.12880538 -0.57125579] 

Start 

 Load model neural network 

 Input dataset 

 Reshape solusi optimal 

 Set bobot () 

 Peramalan () 

 Output hasil peramalan 

 Denormalisasi () 

 Evaluasi () 

 Output hasil evaluasi 

End  
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Best pos  yang akan digunakan pada proses testing adalah best pos yang mempunyai 

nilai  best cost minimum (tabel 4.14). Kemudian dilakukannya reshape best pos 

disesuaikan dengan jumlah bobot yang ada pada setiap layer neural network. 

Setelah melakukan reshape bentuk best pos, dilakukannya tahap set bobot 

atau penggantian bobot hasil training Backpropagation dengan best post 

menggunakan model.set_weights(). Sehingga bobot yang lama diganti dengan 

bobot yang telah dioptimasi menggunakan PSO. Kemudian untuk meramalkan 

menggunakan library keras yang menyediakan function untuk prediksi yaitu 

model.predict(). Setelah dilakukannya peramalan, dilakukan evaluasi dengan 

mencari nilai MSE dan MAPE . Hasil evaluasi di tuliskan pada tabel 4.15 

Tabel 4.15 Hasil Evaluasi 

Fungsi HL1 HL2 Epoch MSE MAPE 

Softmax 

– 

Softmax 

6 7 

100 0.395714870500 2073.58616575 

500 0.395714870500 2073.58616575 

1000  0.395714870500  2073.58616575 

Sigmoid 

– 

Softmax 

6 7 

100 0.000165929842 16.82139531930 

500 0.000265982380 16.03270184422 

1000 0.000237528148 22.02124865583 

Softmax 

- 

Sigmoid 

6 7 

100 0.000158916924 10.20111013970 

500 0.000145474155 19.69349662585 

1000 0.114455483989 1105.941770362 

Sigmoid 

- 

Sigmoid 

6 7 

100 0.000132189715 14.32161477833 

500 0.000177402050 14.14769055239 

1000 0.000168178550 7.596568539831 

 

Setelah melakukan 12 skenario pengujian didapatkannya hasil evaluasi. Model 

peramalan PSO – Backpropagation yang menghasilkan MSE dan MAPE tertinggi 

adalah model PSO – Backpropagation yang menggunakan fungsi aktivasi softma – 

softmax. Selanjutnya model peramalan PSO – Backpropagation terbaik 

pertama(gambar 4.2) dalam meramalkan harga ethereum adalah model PSO – 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

57 
 

Backpropagation dengan parameter fungsi sigmoid – sigmoid dan epoch 100, 

dengan  MSE = 0.000132189715. Model peramalan PSO – Backpropagation 

terbaik kedua (gambar 4.3) adalah model dengan parameter fungsi sigmoid – 

sigmoid dan epoch 1000. MAPE yang dihasilkan adalah 7,596568539831. 

 

 

 

 

Gambar 4.2 Plot Model Peramalan PSO-BP  Sigmoid-Sigmoid Epoch 100 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.3 Plot Model Peramalan PSO-BP  Sigmoid – Sigmoid Epoch 1000 

 

4.4.3 Perbandingan Hasil Evaluasi Menggunakan Backpropagation Neural 

network dengan Backpropagation – PSO  

 

Perbandingan hasil peramalan menggunakan backpropagation neural 

network  dituliskan pada tabel 4.16 

Tabel 4.16 Perbandingan Hasil Evaluasi 

Fungsi 
HL

1 

HL

2 

Epoc

h 

BPNN PSO - BPNN 

MSE MAPE MSE MAPE 

Softmax 

– 

Softmax 

6 7 

100 
0,79142

971 

2073,58

616 0.395714 2073.586 

500 
0,79142

974 

2073,58

616 0.395714 2073.586 
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1000 
0,79142

974 

2073,58

616  0.395714  2073.586 

Sigmoid 

– 

Softmax 

6 7 

100 
0,02912

151 

144,026

134 0.000165 16.82139 

500 
0,00105

252 

36,6272

497 0.000265 16.03270 

1000 
0,00083

029 

33,6371

211 0.000237 22.02124 

Softmax 

- 

Sigmoid 

6 7 

100 
0,00102

807 

35,6499

08 0.000158 10.20111 

500 
0,00112

453 

41,4401

79 0.000145 19.693496 

1000 
0,00077

550 

31,8296

10 0.114455 1105.9417 

Sigmoi

d - 

Sigmoi

d 

6 7 

100 
0,00116

307 

51,0854

97 0.000132 14.321614 

500 
0,00093

245 

35,5438

63 0.000177 14.1476905 

1000 
0,00083

194 

33,1801

93 

0.00016817

8550 7.5965685 

 

Berdasarkan perbandingan hasil evaluasi (tabel 4.30) model peramalan 

menggunakan metode optimasi PSO dapat membantu Backpropagation dalam 

menghasilkan peramalan yang lebih akurat. Hal ini dilihat dari metode PSO – 

Backpropagation menghasilkan nilai MSE dan MAPE yang lebih kecil 

dibandingkan dengan peramalan menggunakan metode Backpropagation saja. 

Model peramalan PSO-Backpropagation dengan parameter fungsi sigmoid – 

sigmoid dan epoch 1000 masuk dalam kriteria model peramalan yang sangat baik, 

karena MAPE yang dihasilkan <10%.  
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BAB V 

PENUTUP 
 

5.1 Kesimpulan 

1. Setelah dilakukannya 12 skenario pengujian didapatkannya hasil evaluasi model 

neural network terbaik saat training adalah model neural network dengan parameter 

fungsi sigmoid – sigmoid dan jumlah epoch 1000. Hasil MSE dan MAPE yang 

dihasilkan adalah 0,00546291 dan 89,578009. Sedangkan hasil evaluasi model 

neural network terbaik saat testing adalah model neural network dengan parameter 

fungsi softmax – sigmoid dan jumlah epoch 1000. Hasil MSE dan MAPE yang 

dihasilkan adalah 0,00077550 dan 31,829610.   

2 Setelah melakukan 12 skenario pengujian didapatkannya hasil evaluasi. Model 

peramalan PSO – Backpropagation terbaik pertamadalam meramalkan harga 

ethereum adalah model PSO – Backpropagation dengan parameter fungsi sigmoid 

– sigmoid dan epoch 100, dengan  MSE = 0.000132189715. Model peramalan PSO 

– Backpropagation terbaik kedua adalah model dengan parameter fungsi sigmoid – 

sigmoid dan epoch 1000. MAPE yang dihasilkan adalah 7,596568539831. 

3. Model peramalan menggunakan metode optimasi PSO dapat membantu 

Backpropagation dalam menghasilkan peramalan yang lebih akurat. Hal ini dilihat 

dari metode PSO – Backpropagation menghasilkan nilai MSE dan MAPE yang 

lebih kecil dibandingkan dengan peramalan menggunakan metode 

Backpropagation saja. Model peramalan PSO-Backpropagation dengan parameter 

fungsi sigmoid – sigmoid dan epoch 1000. Masuk dalam kriteria model peramalan 

yang sangat baik, karena MAPE yang dihasilkan <10%.  

4. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, selain optimasi menggunakan PSO, 

penentuan parameter untuk neural network perlu diperhatikan seperti jenis fungsi 

aktivasi yang digunakan dan jumlah epoch karena penentuan tersebut berpengaruh 

dalam keakurasian peramalan. 
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5.2 Saran  

1. Saran untuk penelitian mendatang dapat menggunakan metode optimasi lainnya 

untuk Backpropagation neural network agar mendapatkan hasil yang lebih optimal 

seperti genetic algorithm dan bee colony.  

2. Pada penelitian selanjutnya dapat mencoba membuat model peramalan dengan 

parameter lainnya dengan menambah jumlah epoch, menambah jumlah hidden 

layer, mengganti jumlah learning rate, atau mencoba kombinasi fungsi aktivasi 

lainnya 

3. Menggunakan variabel lainnya untuk yang dapat berpengaruh dalam peramalan 

harga cryptocurrency. 
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