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Optimasi Conjugate Gradient Pada 

Algoritma Backpropagation Neural Network 

Untuk Prediksi Kurs Time Series 
 
 

 
ABSTRACT 

 

This paper investigates the use of methods of propagation neural network to forecast the rupiah against the dollar in time 

series . Data is divided into two parts , namely the training data test data . Having obtained the best weight training results 

data then after that test data is used to see the results of MSE . Training algorithm uses basic backpropagation gradient 

descent algorithm and then optimized using the conjugate gradient . The results show the value of the basic algorithm 

backpropogation MSE gradient descent and conjugate gradient of 1.02159 mengsilkan MSE of 0.0198012 . From these 

results indicate conjugate gradient algorithm produces smaller error. 
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A.  PENDAHULUAN 

 

1. Latar Belakang 

 Penelitian prediksi rentet waktu akhir – akhir ini 

merupakan salah satu yang mendominasi bidang ilmu 

Artificial Inteligent Neural Network, berbagai literatur 

berfokus pada aspek yang berbeda dari prediksi rentet 

waktu  [1] dan peramalan nilai tukar mata uang 

adalah isu penting di bidang keuangan. Topik ini telah 

menerima banyak perhatian, khususnya di 

ekonometrika dan keuangan[2]. Prediksi nilai kurs 

juga sudah menjadi tantangan bagi banyak dekade. 

Bertahun - tahun para peneliti telah menganalisa 

menggunakan teknik linier, karena sangat sederhana 

dan mudah diterapkan oleh pengguna, ini selalu 

bekerja dengan baik untuk pergerakan linier tetapi tak 

berdaya ketika berhadapan dengan nonlinear perilaku 

pasar [3] . Dalam memprediksi suatu kurs mata uang, 

beberapa model analisa teknik telah dipakai dan 

dikembangkan, beberapa analisa tersebut seperti: 

MACD (Moving Average Convergence / 

Divergence), Fourier Transform, Accumulator Swing 

Index, Stochastic Oscilator dan lain lain [4]. 

 Neural Network menyediakan hasil yang sangat 

menjanjikan untuk prediksi, terutama untuk rentet 

waktu dataset [5]. Salah satu metode peramalan yang 

berkembang saat ini adalah menggunakan Artificial 

Neural Network (ANN), dimana ANN telah menjadi 

objek penelitian yang menarik dan banyak digunakan 

untuk menyelesaikan masalah pada beberapa bidang 

kehidupan, salah satu diantaranya adalah untuk 

analisis data rentet waktu pada masalah prediksi. 

Neural network menyediakan algoritma untuk  

 

 

 

 

numerik klasifikasi, optimasi dan penyimpanan 

asosiatif. Ada banyak cara untuk mensintesis 

algoritma prediksi rentet waktu seperti logika fuzzy; 

Pendekatan Input-Output, Pendekatan preproses / 

postprocess, Fuzzy Associative Memories (FAMS) 

dan Pendekatan Sistem Hybrid dan berbagai 

algoritma neural network digunakan untuk 

memprediksi nilai kurs[3].  

Penelitian ini membahas prediksi nilai kurs rupiah 

terhadap US Dollar menggunakan Backpropogation 

Neural Network rentet waktu dengan optimasi 

Conjugate Gradiant. 

2.  Perumusan masalah 

Dari uraian tersebut dapat dirumuskan 

permasalahan yang ada yaitu optimasi Conjugate 

Gardient dari algoritma dasar backpropagation untuk 

prediksi nilai kurs secara time series. 

3. Batasan Masalah 

 Agar ruang lingkup masalah yang akan dibahas 

tidak menjadi luas dan untuk mencapai sasaran dan 

tujuan yang optimal, maka perlu dilakukan 

pembatasan masalah, yaitu sebagai berikut: 

1. Data yang digunakan adalah data kurs rupiah 

terhadap dollar bulan Januari 2010 – Juli 2014. 

2. Penelitian dilakukan secara time series jadi 

inputan hanya dari nilai kurs sebelum dari  nilai 

yang diprediksi. 
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B.  LANDASAN TEORI 
 
1.  Backpropagation Neural Network 

Artificial Neural Network (ANN) adalah suatu 

prosesor yang melakukan pendistribusian secara 

besar-besaran, yang memiliki kecenderungan alami 

untuk menyimpan suatu pengenalan yang pernah 

dialaminya, dengan kata lain ANN ini memiliki 

kemampuan untuk melakukan pembelajaran dan 

pendeteksian terhadap sesuatu objek.  

Backpropagation adalah pembelajaran yang 

paling populer  untuk algoritma Artificial Neural 

Network. Intinya memodifikasi bobot dari setiap 

lapisan berdasarkan kesalahan, backpropagation  

berfungsi untuk mengurangi kesalahan pelatihan [6]. 

Algoritma backpropagation dengan metode dasar 

Gradient Descent memiliki arsitektur jaringan yang 

terlihat pada gambar 1. 

 

 

Gambar 1 arsitektur ANN Backpropagation 

 

Pada gambar 1, bobot Wi(k,n) menghubungkan  

input ke hidden  layer dimana  input ke-n dan  hidden 

layer ke-k. Bobot output Woh(i,k) menghubungkan 

hidden layer ke-k dengan unit keluaran ke-i dimana 

yp(i) sebagai unit keluaran.  Bobot bypasss  yaitu 

Woi(i,n) menghubungkan inputan ke-n dengan unit 

keluaran ke-i.  

Pada training data  {xp,tp}, x diinisialisasi sebagai 

vektor dimensi M dan t sebagai vektor keluaran atau 

target berdimensi N. Jumlah pola bervariasi dari 1 

sampai Nv. Biarkan vector input ditambahkan dengan 

sebuah elemen ekstra xp(N+1) dimana xp(N+1) = 1, 

jadi xp =[xp(1),xp(2),..., xp(N+1)
T
 ]. Bobot yang 

mengarah dari xp(N+1) digunakan sebagai batas 

ambang unit keluaran. Untuk pola p
th

, keluaran unit 

tersembunyi op(k) ke-k adalah: 

 
 Dimana, fungsi aktivasinya adalah sigmoid 

nonlinier. Untuk pola p
th

, elemen yp(i) ke-i sebagai 

unit keluaran pada vektor dimensi M, dimana yp 

adalah: 

 
Nh sebagi jumlah unit tersembunyi. Batas L = 

N+Nh+1, yang merupakan jumlah dari unit masukan 

dan unit tersembunyi. Batas wo merupakan jumlah 

dari semua bobot yang terhubung dengan unit 

keluaran termasuk layer masukan dan layer 

tersembunyi. wo adalah sebuah matrik dari dimensi 

MxL, dimana 0 < j ≤ N + 1, wo(i,j) = woi(i,j) ; saat N = 

1 < j ≤ L, wo(i,j) = woi(i,j). Batas X(n) merupakan 

keluaran masing – masing unit yang menghubungkan 

unit keluaran, yaitu dimensi array L, ketika 0 < j ≤ N 

+1, X(n) = xp(n); ketika N +1< j ≤ L ; X(n) = Og (n – 

N – 1). Persamaan rumus ke 2: 

 

 
 

2. Conjugate Gradient  

Ide dasar dari conjugate gradient adalah untuk 

mencari arah konjugasi negatif arah gradien dan arah 

pencarian terakhir sebagai pencarian baru, arah untuk 

mempercepat kecepatan pelatihan dan meningkatkan 

akurasi pelatihan [7]. 

Algoritma Conjugate Gradient tidak mengandung 

parameter-dependent pengguna yang nilainya penting 

bagi keberhasilan Conjugate Gradient  dan 

menghindari pemakaian waktu yang banyak untuk 

iterasi pembelajaran8]. 

Metode conjugate gradient terdiri dari urutan 

langkah-langkah di bawah ini: 

Set do menjadi negative error:  

do = -go 

Hitung ukuran langkah baru dengan learning rate 

ke-k untuk meminimalkan error sepanjang arah arus 

pencarian kd dari line pencarian: 

 
Cari d baru dengan untuk menghitung nilai skalar 

baru βk: 

 
Kembali ke langkah kedua jika belum menemukan 

error minimum atau batas learning rate belum 

terpenuhi. Banyak variasi dalam menghitung skalar 

baru βk dalam arah pencarian berikutnya [9]. 

 

C.  METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini dilakukan dengan metode eksperimen 

melalui tahapan-tahapan sebagai berikut:  

1.  Penentuan Masalah Penelitian  

Metode Neural Network Backprpagation sudah 

banyak diterapkan dalam sistem prediksi rentet 

waktu. Namun demikian, prediksi rentet waktu 

nilai Kurs menggunakan Neural Network 

Backpropagation masih dapat lebih dioptimalkan. 

Oleh karena itu, masalah penelitian yang diambil 

adalah bagaimana akurasi prediksi rentet waktu 
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nilai Kurs setelah dioptimasi dengan Conjugate 

Gradient?  

2. Penentuan Pendekatan Komputasi  

Pendekatan komputasi yang akan digunakan 

dalam penelitian ini adalah optimasi Conjugate 

Gradient.  

3.  Pengembangan Sistem 

Penelitian ini akan mengembangkan prediksi 

rentet waktu nilai Kurs dengan metode 

backpropagation optimasi Conjugate Gradient.  

4.  Penerapan Sistem  

Metode Backpropagation akan diterapkan 

optimasi Conjugate Gradient untuk prediksi nilai 

kurs, yang meliputi: penetapan variabel input dan 

target sebagai output. 

5.  Evaluasi dan Validasi Hasil Penerapan 

Evaluasi dilakukan dengan mengamati hasil 

prediksi. Validasi dilakukan dengan 

membandingkan hasil setelah optimasi 

menggunakan RMSE, MAD dan MAPE  

 

1.  Metode Pengumpulan Data 

 Data yang digunakan oleh peneliti dalam prediksi 

kurs: 

a.  Data Primer 

Adalah data yang diperoleh secara langsung dari 

sumber, yaitu diperoleh secara langsung dari web 

resmi Bank Indonesia. 

b. Data Sekunder 

Selain data primer, peneliti juga menggunakan 

data sekunder yaitu data yang diperoleh secara 

tidak langsung, misalnya dari dokumentasi, 

literatur, buku, jurnal, dan informasi lainnya yang 

ada hubungannya dengan masalah yang diteliti. 

 

2.  Metode Pengolahan Awal  Data 

 Data yang digunakan adalah data harian, data 

diambil dari tahun 2010 – 2013 dan data tahun 2014 

sebagai uji evaluasi. Data nilai kurs akan diolah 

menjadi matrik input. Data jaringan akan dilatih untuk 

satu langkah ke depan sesuai dengan banyaknya 

inputan. Ilustrasi prediksi data nilai inputan ke dalam 

jaringan seperti gambar di bawah ini: 

 

Gambar 2 Ilustrasi prediksi data nilai kurs inputan ke 

dalam jaringan 

 

3.  Metode Yang Diusulkan 

Untuk memprediksi nilai kurs berdasarkan timr 

seies digunakan metode Backpropogatian Neural 

Network optimasi Conjugate Gradient. Data akan 

melewati tahap pelatihan selanjutnya adalah tahap 

pengujian. Pengujian jaringan memprediksi nilai kurs 

periode selanjutnya, dimana terdapat nilai error yang 

merupakan selisih antara harga prediksi jaringan saraf 

tiruan dengan harga periode berikutnya, lalu diadakan 

evaluasi. Algoritma dari metode yang digunakan akan 

di implementasikan dengan Matlab.  

 

D. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

1.  Hasil eksperimen dan pengujian model 

Model algorima dasar dari backpropagation di 

implementasikan ke dalam toolbox MATLAB. Data 

set diambil dari web resmi Bank Indonesia, data 

dibagi menjadi dua yaitu data training  dan data uji. 

Untuk target, data di hari yang akan di prediksi,  

inputan terdiri dari tiga inputan untuk satu target, 

epoch = 150 dan learning rate = 0,001. Hasil data 

training dan uji untuk metode dasar backpropagation 

terlihat seperti di gambar 3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3 Training data gradient descent 

 

Pada training data menggunakan gradient descent 

terlihat yang berwarna hijau adalah data hasil prediksi 

atau output sedangkan yang berwarna biru adalah 

target. Sedangkan jika data di optimasi dengan 

conjugate gradient menghasilkan: 

 

 
 

Gambar 4 Hasil pelatihan optimasi conjugate gradient 
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Dari gambar terlihat pelatihan dengan optimasi 

conjugate gradient, hasil prediksi atau output lebih 

mendekati target.  

 

 
 

Gambar 5 neural network training tool 

 

Pada nn training tool terlihat 3 input 2 hidden layer 

dan 1 output dengan training conjugate gradient dan 

performance dalam MSE. 

 

 
 

Gambar 4.1.4 Kurva performance 

 

Dengan epoch 150 menghasilkan MSE = 0.019801,  

sedangkan untuk hubungan regresi variabel input dan 

target terlihat pada gambar  

 

 

 

 
 

Gambar 4.2.1 Arsitektur Jaringan ANN Hasil 

Penelitian 

 

Dari hasil optimasi, didapatkan hasil tabel 

perbandingan dengan metode dasar backpropagation 

seperti di bawah ini: 

 

Tabel 1 Perbandingan MSE gradient descent dengan 

conjugate gradient 

 

Meode MSE 

Gradient descent 1.02159 

Conjugategradient 0.0198012 

 

Validasi model dilakukan untuk memilih model 

prediksi terbaik berdasarkan nilai Mean Squared 

Error (MSE). Di peroleh mean square error yang 

lebih kecil pada hasil optimasi conjugate gradient. 

 

E.  PENUTUP 

 

Kesimpulan 

Tulisan ini meneliti penggunaan metode 

backpropagation jaringan syaraf tiruan untuk prediksi 

nilai tukar rupiah terhadap dollar secara time series. 

Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan 

data pengujian. Setelah diperoleh bobot yang terbaik 

data hasil pelatihan maka setelah itu data pengujian 

digunakan untuk melihat hasil MSE. Algoritma 

pelatihan menggunakan  algoritma dasar 

backpropagation gradient descent dan setelah itu 

dioptimasi menggunakan conjugate gradient. Hasil 

menunjukkan nilai MSE dari algoritma dasar 

backpropogation gradient descent sebesar 1.02159 

dan conjugate gradient mengsilkan MSE sebesar 

0.0198012. Dari hasil tersebut menunjukkan 

algoritma conjugate gradient menghasilkan error 

yang lebih kecil. 
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