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2.1. Peramalan

Peramalan pada dasarnya merupakan proses menyisundsi tentang
kejadian masa lampau yang berurutan untuk mendegalikn di masa depan
(Frechtling,2001: 8). Peramalan bertujuan mendapatkamalan yang dapat
meminimumkan kesalahan meramal yang dapat diukngateMean Absolute
Percent Error (MAPE)(Pangestu Subagyo, 1986: 1). Peramalan pada umunya
digunakan untuk memprediksi sesuatu yang kemungkipesar akan terjadi
misalnya kondisi permintaan, banyaknya curah hijandisi ekonomi, dan lain —
lain.

Atas dasar logika, langkah dalam metode peransdaara umum adalah
mengumpulkan data, menyeleksi dan memilah data,ilthemodel peramalan,
menggunakan model terpilih untuk melakukan peramaaaluasi hasil akhir.
Berdasarkan sifatnya, peramalan dibedakan menjadi:

1. Peramalan Kualitatif

Peramalan yang didasarkan atas dasar kualitati pagsa lalu. Hasil

peramalan kualitatif didasarkan pada pengamataadieg] — kejadian di

masa sebelumnya digabung dengan pemikiran dan gemyya.

2. Peramalan Kuantitatif



Peramalan yang didasarkan atas dasar kuantitasi& haéu yang diperoleh
dari pengamatan nilai — nilai sebelumnya. Hasilapelan yang dibuat
tergantung pada metode yang digunakan, menggunailetnde yang
berbeda akan diperoleh hasil peramalan yang berbeda
2.2. Data Time Series
Time seriesmerupakan serangkaian data pengamatan yang belasal
suatu sumber tetap yang terjadinya berdasarkarksmnalektut secara berurutan
dan dengan interval waktu yang tetap. Setiap peatamdapat dinyatakan
sebagai variable randof dengan fungsi kepadatf@;)yang dapat dipasangkan

dengan indeks wakiy yaitu :

2172, 23 ..., %4
t1,b2, t3, . . . ,thadalah urutan waktu pengamatan.
Karena itu data time series yang diamati pada wakit,, ts, . . . ,tdapat

dituliskan dalam notastt; Zt, Zt; ..., Zt.

Time seriemdalah suatu rangkaian atau seri dari nilai — silaitu variabel
atau hasil observasi, dalam hal ini adalah nildeks harga saham, yang dicatat
dalam jangka waktu yang berurutan (Atmaja, 2009. 29
Hal yang perlu diperhatikan dalam melakukan peramadalah pola galat

(error), yang tidak dapat dipisahkan dalam metode peramaldntuk
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mendapatkan hasil yang mendekati data asli, ma&earsg peramal berusaha
membuatrror-nya sekecil mungkin.

Dengan adanya dati@ne series maka pola gerakan data dapat diketahui.
Dengan demikian, datane serieslapat dijadikan sebagai dasar untuk:

* Pembuatan Keputusan pada saat ini.
* Peramalan keadaan perdagangan dan ekonomi pada yaagaakan
datang
* Perencanaan kegiatan untuk masa depan
2.3. Artifiacial Neural Network

Artifiacial Neural Network (ANN) adalah sistem komputasi dimana
arsitektur dan operasi diilhami dari pengetahuarnatey sel syaraf biologi di
dalam otak. ANN dapat digambarkan model matemadis kbmputasi untuk
fungsi aproksimasi nonlinear, klasifikasi data,stéu dan regresi non parametrik
atau sebagai sebuah simulasi dari koleksi modeat#logi.

Model syaraf ditunjukkan dengan kemampuannya daamlasi, analisa,
prediksi, dan asosiasi. Berdasarkan kemampuan yhmgiki, ANN dapat
digunakan untuk belajar dan menghasilkan aturan afgerasi dari beberapa
contoh, untuk menghasilkasutput yang sempurna dari contoh atau input yang
dimasukkan dan membuat prediksi tentang kemungkioatput yang akan
muncul atau menyimpan karakteristik dari input ydrggmpan kepadanya.

Artificial Neural Network(ANN) merupakan suatu pedelan yang

diilhami oleh jaringan syaraf biologis pada tubuhnusia. ANN terdiri dari unit
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utama, dan neuron-neuron yang terdesain sepeudmnangaringan syaraf biologis.
Neuron-neuron buatan ini mempunyai jalur input gaibaana neuron syaraf
biologis yang mempunyalendrit dan terdapat juga jalur aoutput sebagaimana
neuron syaraf mempunyaixon Neuron buatan maupun neiron syaraf biologis
mempunyai satu kecenderungan yang menentukan iaiput. Neuron
mengkombinasikan input, niali bias dan sinya outfléda kedua neuron baik
biatan maupun neuron syaraf biologis, terdapatgsrdselajar I€arning yang
mengubah nilai-nilai kecenderungan pada neuron.

Pada neuron biologis, proses alami mengatur bageinsinyal inputan
pada dendrit diproses dan kemudian diterjemahkalandaaktifitas axon.
Sedangkan pada neuron buatan, proses learning tuenig@ut-input yang
digunakan dan bagaimana pemetaannya pada output.

Dalam ANN pada jalur input neurarterdapat sinya di dalamnyR;Y dan
besar nilai kecenderungan pada tiap jalur diawaltdh sebuah pembobot atau
weight (v). Neuron-neuron tersebut membentuk suatu jumlakapan antara
weight dengan input yang meliputi keseluruhan Wwedpn juga nilai buasd)
Output yang dibentukaj biasanya merupakan bentsigmoidfungsi logistic dari
penjumlahan tersebut.

Proses learning terjadi pada saat pengaturan wegghbias. Metode yang
paling umum digunakan untuk proses learning teitsadalahBack propagation.

Dalam metode ini, weight-weight tersebut diaturukntnemimalisasi nilai

kuadrat beda antara output model dan output taksitau secara umum disebut
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SSEéums of square errprPada proses pengaturan weight biasanya bera@asark
pada algoritma sederhaskeepest desceytng didasarkan pada turunan pertama
pada fungsicost Namun pada beberapa penelitian yang pernah @gaku
algoritma yang lebih rumit sering dipakai, dimaehih didasarkan pada bentuk
turunan kedua dari fungsbst dan lebih memberikan jaminan tercapainya SSE
yang paling minimum.

Sebagaimana proses alami, beberapa neuron tenkasnbinembentuk
sebuah jaringan, jaringan tersebut terdiri daruagblapisan inputirfput laye,
sebuah lapisan outpuiytput laye)y dan kemungkinan satu atau lebih lapisan atau
sering disebut sebagai lapisan tersembumylden laye). Setiap layer terdiri dari
beberapa neuron, dan neuron-neuron ini dihubundkagan neuron-neuron lain
pada layer terdekat. (Andri Kristanto 2004 : 2)

2.3.1. BackPropagation

BackPropagation merupakan algoritma pembelajararg yarawasi dan
biasanya digunakan oleh perceptron dengan banya@kata untuk mengubah
bobot — bobot yang terhubung dengan neuron-neuemy yada pada lapisan
tersembunyinya. Algoritma backpropagation mengganakrror output untuk
mengubah nilai bobot — bobotnya dalam arah mundhackivard. Untuk
mendapatkan error ini, tahap perambatan m&uweard propagatioh harus
dikerjakan terlebih dahulu.

Back propagation (BP) merupakan proses estimasi ptosedearning

untuk menentukan weight dari suatu arsitektur ANBP merupakan
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pengembangan dari suatu proses estimyddrow-Hoff learning rulé yang
dikembangkan oleh Rumalhart, Hinton dan William38@). Aturan Widrow-Hoff
digunakan untuk mengestimasi weight dari suatu leirigyer neuron yang
menggunakan fungsi aktifasi linier. Proses BP makap generalisasi dari
Widrow-Hoff yang digunakan untuk proses estimasigpenulti layer perceptron
(MPL), dan menggunakan fungsi aktifasi non linebagaimana aturan Widrow-
Hoff, BP menggunakan metoséeepsest Descanntuk menetukan sekelompok
weight dan bias yang akan meminimalisasi ndfams of squared erroratau
secara umum dapat disebut sebagai SSE.

Metode BP ini banyak diaplikasikan secara luakit&e90% bahkan lebih
BP telah berhasil diaplikasikan diberbagai bidangntranya diterapkan di
bidang finansial, pengenalan pola tulisan, pengenpbla suara, sestem kendali,
pengolahan citra medika dan masih banyak lagi kels#dan BP sebagai salah
satu metode komputasi yang handal.

Algoritma ini banyak dipakai pada aplikasi pengatu karena proses
pelatihannya didasarkan pada hubungan yang sederlgaitu : Jika keluaran
memberikan hasil yang salah, maka penimbamgigh) dikoreksi supaya galat
atau errornya dapat diperkecil dan respon jaringganjutnya diharapkan akan
lebih mendekati harga yang benar, BP juga berkeraampintuk memperbaiki
penimbang pada lapisan tersembuhydden laye).

Secara garis besar, mengapa algoritma ini disetmgagasi balik, dapat

dideskripsikan sebagai berikut : Ketika jaringarbdrikan pola masukan sebagai
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pola pelatihan maka pola tersebut menuju ke unttfapisan tersembunyi dan
diteruskan ke unit-unit lapisan keluaran. Kemudiamt-unit lapisan keluaran
memberikan tanggapan yang disebut sebagai kelyarsngan. Saat keluaran
jaringan tidak sama dengan keluaran yang diharapkaka keluaran akan
menyebar mundurbéckwarg pada lapisan tersembunyi diteruskan ke unit pada
lapisan masukan. Oleh karenanya maka mekanismghpeldersebut dinamakan
backpropagation propagasi balik.

Tahap pelatihan ini merupakan langkah bagaimaatugaringan syaraf
itu berlatih, yaitu dengan cara melakukan perubgtegrmbang (sambungan antar
lapisan yang membentuk jaringan melalui masing-ngasinitnya). Sedangkan
pemecahan masalah baru akan dilakukan jika proskesi@an tersebut selesai,
fase tersebut adalah fas@ppingatau proses pengujian/testing.

Perlu ditekankan bahwa dalam [penelitian symbataktersuperscripth
merupakan indek untuk layer ke-dimanai = 1,2,...A. Dengan demikian
terdapat sebanyak layer dalam arsitektur ANN, dimana layer keA—adalah
output layer.

Dalam arsitektur MPL, setiap layer Reterdapat sebanyak $ieuron,
sehingga matrik weight untuklayer kemempunyai ukurar$8' x $™*. Dan nilai
output dari layer kei1) merupakan input untuk layer yang ke seterusnya
sampai pada output layer (layer k&), kecuali untuk layer pertama (input)

dimana ukuran matrik weight adalahxSR dengan R adalah jumlah input.
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Dalam mempresentasikan bentuk fungsi yang digundkéam proses BP,

bila n*adalah vector jumlahan pada layenkmaka :

n=Wy?t  atau NO=2WHEYTG) (2.1)

dengan asumsi bahwa nilai bias telah tercakup datatnik weight W. Output
untuk setiap lapisan adalah :

y = () atau V() = FAE)) e 2.2)
dimana f adalah fungsi aktifasi yang digunakan pada layang kei. Arsitektur
ini diestimasi dengan menggunakan sekelompok Q ngasa inout-output.
Simbol-simbol subscript k merupakan indek inpupouuntuk pasangan input-
output ke k adalah {xt} dimana k =1,2, ... , @Sri Kusumadewi 2004 : 93)
2.3.1.1. Simbol — simbol yang digunakan

Simbol — simbol yang digunakan pada algoritma pedat untuk jaringan
backpropagation adalah sebagai berikut :

X input vektor pelatihan x=¢x.., %, ..., %)

T output vektor target t=(t...., &, ...., k)

Ok informasi tentang kesalahan pada unigang disebabkan kembali ke unit
tersembunyi

Jj informasi tentang kesalahan dari lapisan outputrketersembunyi Z

o Learning rate

Xi unit input |, untuk sebuah unit input, sinyal ingan sinyal output adalah

sama yaitu x
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Voj bias pada unit tersembunyi |

Z; unit tersembunyi input jaringan ke disimbolkan dengan z_jin
Z_in; =g+ XV,
|

Sinyal output(aktivasi) pada disimbolkan dengan z

= (0 _iny
Vok  bias pada unit tersembunyi k
Yk Unit output input jaringan kedisimbolkan dengan y_jin

y_in, =Wy + Z Z;Wi

i

Sinyal output(aktivasi) pada Yk disimbolkan dengan

Yo =f (y_in)
2.3.1.2. Algoritma BackPropagation

Pelatihan sebuah jaringan yang menggunakan backgaitipn terdiri dari
3 langkah, yaitu : pelatihan pola input secara fte®eard, perhitungan dan
backpropagation dari kumpulan kesalahan dan peaj@sbobot. Selama kondisi
feedforward, masing — masing unit input)(Xhenerima sebuah sinyal input dan
mengirimkan sinyal tersebut ke masing — masing teisembunyi Z.., Zp.
Masing — masing unit tersembunyi kemudia menghituaktivasi dan
mengirimkan aktivasi dan mengirimkan sinyalnyg) (& masing — masing unit
ouyput. Masing — masing unit outputk)Ykemudian menghitung aktivasinya)y

untuk membentuk respon dalam jaringan yang dila mput.
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Selama pelatihan, masing — masing unit output na@clingkan
perhitungan aktivasi (y dengan nilai targetdtkemudian menentukan kumpulan
kesalahan untuk pola yang ada pada unit. Berdas&dsalahan tersebut, nilai
faktor ox(k=1,...,m) dihitung. Kemudiarmdigunakan untuk mendistribusikan
kesalahan pada unit outputkfYkembali ke semua unit pada lapisan sebelumnya.
(unit yang tersembunyi dihubungkan dengaf)YKondisi semacam ini nanti
akan digunakan untuk memperbaiki bobot di antarpputudan lapisan yang
tersembunyi. Untuk hal yang sama, nilai fakégj=1, ... , p) dihitung untuk
masing — masing unit — unit yang tersembunyj. @#al ini tidak diperlukan untuk
menyebarkan kesalahan ke lapisan input, tei@igunakan untuk memperbaiki
bobot diantara lapisan tersembunyi dan lapisantinpu

Sesudah semua faktod ditentukan, bobot untuk semua lapisan
disesuaikan secara simultan. Penyesuaian bolp@taw unit tersembunyi jKe
unit output X) didasarkan pada faktekdan aktivasi pada unit tersembunyi. z
Penyesuaian bobo{(dari unit input Xke unit tersembunyi ;¥ didasarkan pada
faktor gjdan aktivasi ypada unit input.

Propagasi balik merupakan algoritma pembelajaramng yterawasi dan
biasanya digunakan oleh perceptron dengan banya@kata untuk mengubah
bobot-bobot yang terhubung dengan neuron-neurorg yaoa pada lapisan
tersembunyinya. Algoritma propagasi balik menggamalerror output untuk
mengubah nilai bobot-bobotnya dalam arah mundurckfeard). Untuk

mendapatkan error ini, tahap perambatan maju (f@hw@aopagation) harus
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dikerjakan terlebih dahulu. Pada saat perambatgn, mauron-neuron diaktifkan

dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid, yaitu :

1
f =
(X) 1 + e—X

Suatu fungsi aktivasi propagasi balik memiliki cidtama yaitu
berkesinambungan dan adanya peningkatan/perbailarg yberulangulang.
Aplikasi propagasi balik yaitu memetakan masukamput) terhadap target
keluaran (output). Tujuan pemetaan adalah untulatihghringan mencapai suatu
keseimbangan antara kemampuan merespon pola maghk@migunakan dalam
pelatihan dengan kemampuan untuk memberi responkayayang disesuaikan.
2.3.1.3. Implementasi BackPropagation

Dalam proses estimasi dengan menggunakan metode tdBtapat
beberapa permasalahan yang sering kali dijumparafdin pemilihan inisialisasi
awal, lokal minimum, jumlah neuron pada lapisardeid dan lain-lain. Meskipun
telah ada beberapa metode untuk memperkecil pelunaungculnya beberapa
masalah tersebut,tetapi tidak menjamin bahwa estiBfa akan memberikan hasil

yang lebih balik.
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a. Minimum Lokal

Sesuai dengan bentuk dari fungsi untuk arsitektuPLM dalam
menemukan SSE, terdapat beberapa nilai minimuml.|dkasedur estimasi
sepertisteepes. descantyang menggunakan gradien untuk memperbaiki nilai
weight kemungkinan akan terjebak dalam likal minimwal ini berarti bahwa
weight yang didapat akan tetap memberikan hasiinast yang sesuai untuk
fungsi non linier, namun mungkin tidak memberikaasih estimasi yang baik.
Hasil estimasi weight ANN dapat memberikan akurasig berbeda-beda dan
tidak ada jaminan bahwa prosedur pembelajatear(ing akan menemukan
global minimum untuk SSE. Penggulangan algoritmgulurtraining set yang
sama, dengan inisialisasi awal yang berbeda akanbergkan nilai weigth yang
berbeda pula.
b. Jumlah Neuron

Jumlah neuron pada lapisan output adalah ditentdkandimensi output,
namun jumlah neuron pada lapisan hidden layer hdipisih. Ketika jumlah

neuron sangat sedikit, maka akan terjattierfittingdan tidak ada pilihan weight
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yang mampu memodelkan bentuk fungsi ANN. Fungsakan dapat di estimasi
dengan baik apabila terdapat variasi yang terlafil k

Jumlah neuron yang haruis ditambahkan pada lapigdden, akan
memberikan fungscostJ yang semakin minimum. Dalam kasus yang ekstrim,
untuk sebuah jaringan ANN dengan satu lapisan hidééda jumlah neuron
bertambah sampai mendekati banyaknyaeletn@ning set maka system ini
akan mempunyai akurasi yang sangat tinggi dan fuhgkan bernilai mendekati
nol. Ketika terlalu banyak neuron yang terdapatapkgbisan hidden, prosedur
pembelajaran ANN akan cenderung memodeklkaisedi dalamtrainingset dan
ini yang disebubverfitting Untuk menetukan neuron yang sesuai, terdapat dua
metode yang sering dipakai, yaitu :
1. Cross Validation(validasi silang). Metode ini digunakan untuk meo&an
jumlah neuron yang terdapat pada lapisan hiddenarReahan neuron pada
lapisan hidden akan memberikan nilai SSE valid&§8H untukvalidation se}
yang makin berkurang sampai dengan jumlah neurtente, misalkarm, ketika
jumlah neuron tetap ditambahkan melebihi jumtahmaka nilai SSE validasi
yang dihasilkan justru akan bertambah. Pada jumé&honm dengan nilai SSE
validasi terkecil inilah dipilih. Dengan demikiapada tahapearning data yang
digunakan sebaiknya dibagi menjadi 3 bagian yaitu :

o Training sef untuk menentukan nilai weight dan bias pada grose

learning.
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® \alidation set untuk menetukan jumlah neuron, dimana data ini
tetap diikutsertakan dalam prosearning
[ Prediction set untukmelakukan validasi akhir menggunakan data
independent yang tidak terlibat dalam prdsesning

c. Overtraining

Permasalahan yang sama dengan kasus overfittijaglitdoila terdapat
trainig set yang terlalu bnayak. Sebagaiman prosesng, nilai fungsi J akan
berkurang menuju lokal minimum. Untuk data yang gaung noise tinggi,
butuh waktu lama untuk mencapai lokal minimum, karelgoritma training
harus berusaha memodelkan noise tersebut. Konsskyan model akhir tidak
dapat digeneralisasi dengan baik karena melibdikatuk noise.

Secara heuristic, algoritma traning cenderung nuetkan weight
kemudian diatur untuk memasangkan cirri-ciri dagéamiksud noise. Untuk
mendapatkan generalisasi yang baik, disarankankuntenghentikan proses
traning sebelum mencapai lokal minimum. Dan setagpy metode valdasi silang
dapat digunakan untuk menentukan kapan harus lderRada setiap akhir iterasi
(epoch), fungsi cost yang berhubungan dengan validasiushaiperiksa. Nilai
fungsi ini akan berkurang sebagaimana proses migainhemnentukan ciri
pemetaan yang dideskripsikan oleh training set,umaisaat prosedur training
harus dihentikan.

d. Inisialisasi Awal
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Pola dari algoritma BP, baik dari segi kekonvergeataupun lokasi lokal
minimum, sangat peka pada pemilihan inisialisasilaBila matrik inisialisasi
weight awal mendekati sebuah lokal minimum, makgortma BP akan
konvergen pada titik tersebut dengan cepat. Sehaljkbila inisialisasi awal
terletak pada daerah dimana permukaan error bettbeslatif datar, maka proses
konvergen akan sangat lambat. Karena itu, pengafampgoses traning dengan
inisialisasi awal yang berbeda akan memberikan lapnvergen dan titik
konvergen yang berbeda.

Penentuan inisialisasi awal dapat dilakukan seeaak, namun harus
sesuai dengan kondisi data, terutama bila fungsiaak yang digunakan adalah
logistic sigmoid atau hyperbolic tangent Sebuah pilihan yang sangat dapat
dipertanggung jawabkan berhubungan dengan sebogle sieuron dan jumlah
jalur hubungan yang terjadi pada neuron terseladaRuatu layer Ke-terdapat

neuron sejumlah’S dari jumlah neuron pada layer sebelumnya. Nilaighte

3 3
dapat dipilih secara acak pada ran {‘Wﬁ} selain range tersebut,

Faraway dan Chatfild(1998) menjelaskan cara pemeninisialisasi awal yang
lebih mudah. Range yang digunakan adalah tergantiamg nilai traning set
absolute yang terbesar. Misalkan nilai absoluteetsar adalamax maka range

1 1

inisialisasi awal yang disarankan ada[ max max }

e. Laju estimasi Learning)
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Nilai laju estimasin sangat berpengaruh pada kecepatan BP dalam proses
konvergen. Nilai laju yang sangat besar akan meikdelkekonvergenan lebuh
cepat. Untuk menetukan nilai laju yang menyeimbangkntara kecepatan proses
konvergen dengan langkah iterasi ketika mendekatuslokal minimum memang
sangat sulit. Plot dari permukaan error akan sabhgegjuna untuk menentukan
laju estimasi ini. Bila niali error “meloncat” padéai yang lebih besar pada saat
training, berarti nilai laju estimasi yang digunakarlalu besar.
2.3.1.3. Parameter pelatihan BackPropagation

Parameter-parameter yang turut menentukan kebknhgsbses pelatihan
pada algoritma BP :

* Inisialisasi penimbang

e Jenis adaptasi penimbang

» Learning rate/laju pelatihan

*  Momentum

* Penentuan jumlah lapisan tersembunyi
Inisialisasi Penimbang

Penimbang interkoneksi jaringan saraf tiruan yakanalilatih biasannya
diinisialisasikan dengan harga real kecil, peningbdimas diinisialisasi secara
acak. Banyak studi empiris membuktikan bahwa meskamu pelatihan pada saat
error mencapai harga kecil yang stabil atau ddtan anenghasilkan nilai-nilai

penimbang yang tidak diinginkan.
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Pada banyak penelitian (Hirose et al, 1991) merkkajn bahwa
konvergensi tidak akan dicapai bila penimbang kgyr&ervariasi, juga jika
acaknya terlalu kecil. Konvergensi hamper selataajgai untuk insialisasi acak
pada 0.5 sampai 0,5 atau -1 sampai 1.

Adaptasi penimbang

Ada dua adaptasi penimbang pada pelatihan jarisgii tiruan, yaitu :

a. Adaptasi KumulatifQumulative Weight Adjusmént

Penimbang baru diadaptasikan setelah semua pergnybag masuk dilatih
b. Adaptasi Biasdricremental Updating

Penimbang diadaptasi pada setiap pola
Parameter Laju Pelatihan()

Parameter laju pelatihanle@rning ratg sangat berpengaruh pada
intensitas dalam proses pelatihan.begitu pula deqhaefektivitas dan kecepatan
mencapai konvergensi dari pelatihan.

Hargan yang cukup kecil menjamin penurunan gradien tedak dengan
baik, namun ini berakibat bertambahnya jumlah #ier&8iasanya nilai laju
pelatihan tersebut dipilih mulai 0,001 sampai hisel proses pelatihan.
Momentum

Disamping koefisien laju pelatihan, pada metodad@B koefisien lain
yang tujuan penggunaannya adalah mempercepat kmm&ari algoritma error
bacpropagation Prinsip dari metode ini adalah menambahkan sebad&n

perubahan penimbang sebelumnya. Hal ini dapat diskem dengan :
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Aw(t) = np0OE(t) + aAw(t - 1) (2.21)

dengana adalah harga konstanta momentum yang berupa hilapgsitif antara
0,5 sampai dengan 0,9.

Penggunaan koefisien momentum ini disarankan kpdtmnvergensi
berlangsung terlalu lama, dan juga untuk mencegghdinya optimum local
(local optimum/minimuin
Fase Pemakaian

Pada fase pemakaian, pola yang akan dikenali paiddapisan masukan
jaringan. Inisialisasi penimbang sambungan dianmdalri nilai penimbang
sambungan terakhir pada tahap pelatihan yang digngaling baik tentunya.
Pola ini di komputasikan dengan penimbang interkenéasil fase pelatihan

dengan persamaan seperti berikut :

z_in;= v +Z>§ v
I

........................................................................ (2.22)
dengan menggunakan fungsi aktifasi untuk menghituilag aktifasi :
A LA OO (2.23)
dengan fungsi aktifasi adalah fungsi sigmoid maka :
g = X
e g T — (2.24)

Nilai inilah yang akan dikirimkan kelapisan kelaay seperti proses pada

lapisan tersembunyi dan didapat hasil keluararahdal
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R (2.25)

Hasil aktifasi sel-sel pada lapisan keluaran makap keputusan dari
jaringan safaf tiruan.

Pada perangkat lunak yang dibuat, hasil aktifelsssbagai keputusan JST
ditampilkan dalam skala kebenaran, dimana skalaratan terbesar merupakan
keputusan akhir dari jaringan safar tiruan.
2.3.1.4. Kelemahan yang sering terjadi pada BackPpagation

Fase pelatihan

Sering terjebak pada kondisi yang disebeut seb&gaidisi
optimum lokal [ocal minimun), sehingga sulit mencapai konvergen
sesuai dengan error yang diinginkan. Keadaan J&Ehet sulit atau
bahkan tidak dapat berkembang menjadi lebih “pinagi, walaupun
dilatih berulang-ulang kali. Hal ini biasanya d&tdengan menggunakan
koefisien momentum.

Fase Pemakaian (Mapping)

Pada fase ini hal tidak diinginkan yang serncatéradalah kondisi
dimana JST kehilangamverfitting/overtraning yaitu suatu kondisi
dimana JST kehilangan sifat generalisainy@st( of generalization
Generalitas adalah kempuan untuk memberikan jawalaay benar,
untuk suatu masukan yang berbeda namun sejenigdat@idata yang

dilatihkan pada JST tersebut.
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Bila JST kehilangan sifat tersebut, pasa fase mggpasanya JST
hanya mengenali bagian akhir dari pasangan datg gdéatihkan pada
fase pelatihan. Kondisi tersebut diakibatkan olahlah pelatihan yang
berlebihan, untuk mengatasinya dapat ditambahksnp&da lapisan
keluaran ataupu pada masing-masing lapisan struil&dr Sebaliknya
kondisi undertraningjuga dapat terjadi, untuk hal ini biasanya terjadi

oleh karena peroses pelatihan belum sempurna.

Gambar 2.2 BackPropogation Training

Definisi saham adalah suatu tanda penyertaan agpenklikan dalam
suatu perusahaan. Jika kita membeli saham artinge@ membeli bagian
kepemilikan suatu perusahaan. Wujud saham hanyadalhpa selembar kertas

yang menerangkan siap pemiliknya, yaitu berbenaukfikat saham. Karena itu
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saham juga sering disebut surat berharga ataudeleki bahasa Inggris disebut
sebagasecurity).

Saham gtoc merupakan salah satu instrument pasar keuangag ya
paling populer dan paling banyak dipilih para irtees karena mampu
memberikan tingkat keuntungan yang menarik. Ber#tasapendapat Rusdin
(2005 :72) saham adalah sertifikat yang menunjubakti kepemilikan suatu
perusahaan, dimana pemegang saham memiliki hain ldgas penghasilan dan
aktiva perusahaan certa berhak hadir dalam RapainuRemegang Saham
(RUPS)

Sedangkan Ang (1997:2) berpendapat bahwa “sahalaradgurat berharga
sebagai bukti penyertaan atau kepemilikan indivicaupun institusi dalam suatu
perusahaan berbentuk Perseroan Terbatas”

2.4.1. Fungsi Pasar Saham

Setiap negara memiliki pasar saham masing-masingnddnesia adalah
BEI (Bursa Efek Indonesia atau Indonesia Stock BmrgR). Informasi tentang
BEI dapat dilihat dihttp://www.idx.co.id Perdagangan saham di Bursa Efek
Indonesia diatur oleh PT. Bursa Efek Indonesia yangrupakan lembaga
pemerintah. Pengawasan dilakukan oleh OJK (Otodtsm Keuangan, dahulu
Bapepan). Semua kegiatan pasar modal diatur mé&JaluPasar Modal.

Pasar saham, sering juga disebut bursa sahamugtadisebut bursa efek
adalah wahana dimana dilakukan perdagangan sahamnsi@umen finansial

lainnya. Pasar saham pada hakekatnya tidak bej@gll@engan pasar tradisional
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yang selama ini kita kenal. Di sana ada pembeljya¢nlan juga kegiatan tawar —
menawar harga

Di pasar saham juga ada 4 peran yang sama, Yyai@stor, perantara
pedagang efek, Emitmen, dan pengelola bursa yaiBuPsa Efek Indonesia.
Investor(Pemodal)
Investor disini bisa berupa investor individu (ditgan investasi institusi (lembaga
atau perusahaan). Dilihat dari asalnya bisa ditmdakenjadi dua, yaitu investor

domastik dan investor asing

Perantara Pedagang Efek

Sebagai investor, kita tidak bisa langsung bertaksisdi pasar saham, tetapi
melalui perantara pedagang efek, yaitu perusahaamitas. Sering pula disebut
broker atau pialang

Emitmen

Perusahaan yang melepas sahamnya di pasar sahamh&sl penjualan saham
tersebut umumnya digunakan untuk ekspansi atawasipperusahaan. Di bursa
saham, kita hanya bisa membeli saham perusahaaeraiamen yang terdaftar di
bursa saham tersebut, disebut perusahaan puhlibatasahaan terbuka.

PT. Bursa Efek Indonesia

Pengelola bursa saham indonesia adalah PT. BuhnsarSadonesia.

2.4.2. Indeks Harga Saham
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Indeks harga saham adalah indikator atau cermiragepmkan harga
saham, bisa seluruh saham atau sekelompok sahdeksimerupakan salah satu
pedoman bagi investor untuk melakukan investagpatiar modal, khususnya
saham. Bila suatu indeks harga saham bergerak Ibiaikannya sebagian besar
harga saham yang tergabung di dalam juga cendemailg Demikian pula
sebaliknya.

Setiap pasar saham memiliki indeks harga sahanmmgsing-masing.

Tabel di bawah ini menunjukkan beberapa indeksrsatai berbagai negara.

Tabel 2.3 Indeks Saham Berbagai Negara

Negara Nama Indeks Harga Saham

Amerika Dow Jones,S&P500, Nasdaq

Inggris FTSE
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Jerman DAX

Perancis CAC

Australia ASX

Jepang Nikkei

China SSE (Shanghai), HangSeng (Hong Kong)
Korea KOSPI

India SENSEX

Indonesia IHSG (sering juga disebut JCI), LQ45
Malaysia KLCI

Singapura STI

Thailand SET

Vietham VHINDEX




