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ABSTRAK 

Bursa valas, pasar finansial terbesar di dunia dengan transaksi harian $5 triliun USD, adalah 
tempat investor dan pedagang membeli, menjual, dan menukar mata uang asing. Menghadapi 
tantangan membuat keputusan perdagangan yang tepat, inovasi teknologi seperti machine 
learning menawarkan solusi. Khususnya, Deep Reinforcement Learning (DRL), yang telah 
menunjukkan keunggulan atas manusia dalam berbagai tugas, termasuk game, menjanjikan 
potensi revolusioner dalam perdagangan valas. Menggunakan algoritma Deep Q-Network (DQN) 
Learning, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model yang dapat memaksimalkan 
keuntungan dan meminimalkan risiko dalam lingkungan perdagangan yang kompleks dan 
dinamis. Kami menerapkan Deep Q-network (DQN) dan Deep Recurrent Q-network (DRQN) untuk 
mengembangkan sistem perdagangan harian otomatis pada pasangan mata uang EURUSD, 
memanfaatkan data perdagangan harian sebagai indikator lingkungan. Dalam penelitian kami, 
kinerja agen DRL dibandingkan dengan model tradisional dan DQN acak, menunjukkan bahwa 
algoritma DQN kami mengungguli model standar, sementara DRQN lebih superior, memanfaatkan 
pola tersembunyi dalam data urutan waktu. Hasil ini menekankan potensi penggunaan machine 
learning untuk menciptakan sistem perdagangan valas yang efisien dan menghasilkan 
keuntungan jangka panjang secara konsisten, menggambarkan langkah maju signifikan dalam 
teknologi perdagangan. 
Kata kunci: Machine Learning, Prediksi Harga Valas, Perdagangan Otomatis, Deep 

Reinforcement Learning 

PENDAHULUAN 

Pembelajaran mesin (machine learning) telah menjadi solusi utama dari sebagian 
besar masalah dalam perkembangan aplikasi teknologi informasi selama beberapa 
dekade terakhir [1]. Sebagian besar sistem pembelajaran mesin yang ada menggunakan 
pembelajaran terawasi (supervised learning) atau pembelajaran mendalam (deep 
learning) untuk memprediksi harga mata uang berdasarkan data pasar yang lampau. 
Sistem ini pada dasarnya membantu untuk membuat keputusan dan memberikan 
informasi perhitungan risiko kepada para pedagang mata uang asing [2]. 

Perkembangan dari reinforcement learning [3], [4] yang dapat mempelajari 
aturan dengan baik untuk masalah keputusan yang berurutan dan mengungguli 
manusia dalam banyak tugas seperti bermain game Atari [5], [6]. Reinforcement 
learning menggunakan bot sebagai agen yang belajar dari suatu lingkungan pada 
periode waktu tertentu. Agen tersebut akan menerima imbalan atau hukuman 
berdasarkan hasil keputusan yang diambil olehnya. Selanjutnya agen akan memutuskan 
tindakan berikutnya dengan tujuan memaksimalkan mendapatkan hadiah untuk setiap 
tindakan pada suatu lingkungan tersebut. Tujuan perdagangan mata uang asing adalah 
untuk menghasilkan keuntungan, maka percobaan yang kami lakukan tidak hanya 
memberikan informasi prediksi melainkan untuk membuat keputusan perdagangan 
tanpa campur tangan manusia dengan menggunakan reinforcement learning [7]. 
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Kami mengeksplorasi algoritma deep reinforcement learning untuk menghasilkan 
model yang memaksimalkan keuntungan sekaligus meminimalkan resiko. dengan Deep 
Q-Network (DQN) Learning untuk menemukan pola yang menguntungkan di lingkungan 
perdagangan mata uang yang kompleks dan dinamis serta mempelajari pengaturan 
yang lebih baik untuk mencapai akumulasi keuntungan jangka panjang. Algoritma DQN 
terdiri dari komponen utama, (1) memodelkan fungsi nilai Q dari setiap pasangan 
keadaan dan tindakan, (2) meningkatkan stabilitas seluruh kerangka kerja selama 
pelatihan, (3) pengalaman pengulangan yang menghilangkan korelasi antara sample 
dan meningkatkan pemanfaatannya. 

Keadaan lingkungan perdagangan yang terus bertambah dan terdapat informasi 
tersembunyi yang penting, membuat proses perdagangan lebih seperti Proses 
Observable Markov Decision (POMDP) [8]. 

Masalah penelitian yang akan diangkat dalam studi ini fokus pada 
pengembangan solusi untuk menghadapi tantangan dalam perdagangan algoritmik 
yang disebabkan oleh volatilitas tinggi dan noise pada data seri waktu keuangan. 
Masalah utama yang ditangani mencakup penciptaan metode penyaringan data untuk 
mengurangi noise dan meningkatkan kapabilitas generalisasi model perdagangan, 
pembuatan set aksi yang dinamis untuk mengadaptasi strategi perdagangan terhadap 
fluktuasi pasar, optimalisasi struktur penghargaan untuk memfokuskan pada 
keuntungan jangka panjang, serta penerapan teknik pengenalan pola temporal untuk 
memperkuat prediksi dan keputusan perdagangan berdasarkan analisis data historis 
dan tren pasar saat ini. Karenanya kami mengganti lapisan yang terhubung sepenuhnya 
di DQN dengan lapisan LSTM dengan ukuran yang sama, dan berhasil membuktikan 
bahwa pengenalan perulangan dapat meningkatkan kerja agen DQN di lingkungan 
perdagangan mata uang asing. 
 
TINJAUAN PUSTAKA 

Tipe penyelesaian masalah dengan menggunakan Reinforcement learning  
mencakup solusi untuk mempelajari apa yang harus dilakukan, bagaimana memetakan 
situasi menjadi aksi dengan tujuan memaksimalkan hadiah yang dihasilkan. Pada 
dasarnya adalah tindakan sistem pembelajaran untuk mendapatkan input nilai 
selanjutnya. Seperti dalam banyak bentuk pembelajaran mesin, sistem pembelajaran 
tidak mendapat informasi tentang tindakan yang direkomendasikan, melainkan harus 
menemukan sendiri tindakan mana yang menghasilkan hadiah paling banyak dengan 
mencoba semuanya. Untuk kasus yang lebih komplek, tindakan dapat mempengaruhi 
tidak hanya hadiah saja tetapi juga situasi berikutnya yang membuat Reinforcement 
learning penting dalam banyak aplikasi [9]. 

Dalam penelitian terbaru pada pembelajaran mesin yang saat ini dipelajari 
adalah Supervised learning yang melibatkan pembelajaran dari kumpulan data pelatihan 
berlabel. Contoh dataset yang berlabel terdiri dari deskripsi dan spesifikasi label. 
Tujuan dari Supervised learning adalah mengembangkan sistem yang mampu 
mengestimasi nilai untuk membuat prediksi yang akurat pada situasi yang tidak 
diberikan dalam rangkaian pelatihan pembelajaran. Dalam suatu kondisi lingkungan 
tertentu Supervised learning tidak memadai untuk belajar dan berinteraksi terlepas dari 
relevansi dan signifikansinya dalam sebagian besar aplikasi pembelajaran mesin. 
Reinforcement learning berbeda dengan Supervised learning karena belajar dari 
interaksi dan akan melengkapi sistem Reinforcement learning [9]. Hal ini menegaskan 
bahwa Supervised learning bukanlah pendekatan terbaik untuk masalah pengoptimalan 
keuntungan dalam perdagangan valas. 
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Pasar valas adalah pasar terbesar di dunia yang membuat menarik bagi investor [10]. 
Dalam artikel ini, kami telah mencoba memecahkan masalah otomatisasi keuntungan 
dan meminimalkan resiko kerugian di pasar valas dengan menggunakan Deep Recurrent 
Q-Learning. 
 
1.1. Q-learning 

Reinforcement Learning [3] adalah sejenis algoritma pembelajaran mesin yang 
dilakukan oleh agen untuk mempelajari dan meningkatkan kebijakan melalui uji coba 
dan untuk memperoleh akumulasi hadiah dalam jangka panjang maksimum pada suatu 
tugas tertentu. Program akan memberi tahu agen tindakan mana yang harus dipilih di 
setiap keadaan lingkungan untuk memperoleh akumulasi hadiah yang lebih baik. Tugas 
reinforcement learning biasanya digambarkan sebagai Proses Keputusan Markov (MDP), 
yang dapat diwakili oleh sebuah tuple (S,A,P,R ,  ). Dalam tuple ini, S adalah himpunan 
terbatas kondisi, A adalah himpunan terbatas tindakan, P adalah matriks probabilitas 
transisi kondisi yang dirumuskan sebagai berikut: 

(1)     
   [                 ] 

R adalah fungsi imbalan hadiah yang diformulasikan sebagai berikut: 
(2)   

   [              ] 
  adalah faktor diskon dan   [   ] 

Ketika agen mempelajari kebijakan   di lingkungan tertentu, sebenarnya agen 
mempelajari distribusi atas tindakan dengan status tertentu: 

(3)         [         ] 
 

Perintah-perintah diberikan  , agen dapat mengetahui tindakan mana yang 
harus dipilih sesuai kondisi. Untuk memperbaiki aturan  , reinforcement learning dapat 
dibagi menjadi RL berbasis nilai dan RL berbasis perintah [11]. Pembelajaran berbasis 
nilai memiliki Q-function yang mewakili pengembalian nilai yang diharapkan mulai dari 
keadaan  , mengambil tindakan  , dan kemudian mengikuti perintah  . Jika agen telah 
mempelajari Q-function yang akurat dari lingkungan ini, agen dapat memperoleh 
akumulasi hadiah terbaik dengan memilih tindakan dengan Q-value tertinggi di setiap 
langkah. Dibandingkan dengan RL berbasis perintah, RL berbasis nilai telah 
menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam tugas-tugas yang memiliki dimensi 
rendah dan ruang tindakan yang berbeda. Semua karakteristik di atas membuat RL 
berbasis nilai memenuhi syarat untuk memecahkan masalah perdagangan valas. 

Q-learning menurut [12] adalah model algoritma berbasis nilai untuk melakukan 
estimasi. Inti dari Q-learning adalah Q-table yang mewakili Q-value untuk setiap 
pasangan keadaan dan tindakan pada suatu lingkungan. 

(4)           [            ] 
Pada rumus persamaan (4)   adalah perintah keputusan, dan    merupakan akumulasi 
imbalan yang diberikan oleh: 

(5)        
         

Disini   dapat diartikan sebagai bobot imbalan yang akan datang. Jika    , ini 
menyatakan bahwa agen memperhatikan hadiah yang akan datang sama dengan hadiah 
langsung. Sebaliknya, jika  = 0, ini menunjukkan bahwa agen hanya memperhatikan 
pada hadiah langsung saja. Agen meningkatkan perintah dengan persamaan optimalitas 
Bellman: 

(6)          *      
 

          + 

(7)                                  
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Dengan memperbaharui Q-table secara iteratif, Q-function pada akhirnya akan bertemu 
dengan Q-function yang optimal         [11]. 
 
1.2. Deep Q-learning 

Deep Q-learning adalah Q-learning dengan Q-table diganti dengan jaringan saraf 
(deep neural network). Pendekatan ini bertujuan untuk mengatasi masalah bahwa 
ketika ruang keadaan dan ruang tindakan berlanjut atau perbedaan tak terhingga, 
karena iterasi Q-value dalam Q-table dengan sampel terbatas menjadi tidak mungkin 
dilakukan. Karena telah dibuktikan bahwa jaringan saraf dengan 3 lapisan mampu 
mengekspresikan fungsi apa pun [13], gagasan utama deep Q-learning adalah 
menggunakan jaringan saraf untuk mengestimasi Q-function. Q-network dapat dilatih 
dengan meminimalkan kesalahan antara Q-value yang ditingkatkan pada diberikan oleh 
rumus (6) dan Q-value asli. Fungsi kerugian diformulasikan sebagai berikut: 

(8)                 *(      
     )

 
+ 

di mana   waktu saat ini, dan          
 

    
       . 

Fungsi kerugian dapat diminimalkan dengan algoritma stochastic gradient descend 
(SGD). Dan gradien diberikan oleh: 

(9)    
                [(      

     )   
   

     ] 

 
1.3. Deep Recurrent Q-Learning 

Dalam kerangka kerja DQN, ada anggapan tersembunyi bahwa keadaan yang kita 
definisikan adalah pengamatan penuh terhadap lingkungan pada setiap langkah waktu. 
Namun, untuk lingkungan perdagangan valas, variabel yang ada dalam dimensi waktu 
biasanya tidak dapat ditemukan dengan baik oleh kerangka kerja DQN [14]. Untuk 
mengatasi masalah ini, kami mereferensikan Deep Recurrent Q-networks yang 
diperkenalkan oleh [15]. Dalam kerangka DRQN,    adalah keadaan tersembunyi dari 
unit LSTM dan merepresentasikan informasi dari langkah waktu sebelumnya. LSTM 
dapat menemukan informasi yang tersembunyi dalam korelasi sementara dan dapat 
menyimpan fitur-fitur penting dalam keadaan sebelumnya [10]. Dengan demikian, 
menerapkan LSTM dalam kerangka kerja DQN dapat membuat keadaan yang kami 
definisikan lebih dekat dengan pengamatan penuh terhadap lingkungan perdagangan. 
 

METODE 
Metode yang digunakan dalam artikel penelitian ini disusun sebagai berikut: 

3.1 Pengumpulan Data 
Data yang digunakan dalam percobaan ini melibatkan 5 tahun data mulai dari 

01/01/2015 sampai 12/31/2020. Database dibagi menjadi dataset pelatihan 
(01/01/2015-12/31/2018) dan dataset pengujian (01/01/2019-12/31/2020). Data 
yang digunakan adalah mata uang EUR/USD untuk harga penutupan harian dalam 
penelitian ini. 
 
3.2 Persiapan dan Format Data 

Semua kumpulan dataset dikelompokkan berdasarkan tanggal dan harga. 
Kumpulan data yang diperoleh pertama-tama diperiksa untuk nilai null dan nilai yang 
hilang. Baris dengan nilai null dan nilai yang hilang akan dihapus. Karena data disajikan 
sebagai nilai deret waktu, bidang tanggal diperlakukan sebagai indeks dan karenanya 
diubah menjadi objek tanggal untuk kemudahan memanipulasi data. Dataset tersebut 
kemudian dibagi menjadi dataset pelatihan dan dataset pengujian berdasarkan nilai 
tanggal tetap yang dipilih. Dataset pelatihan terdiri dari nilai yang diindeks lebih rendah 
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dari nilai tanggal tetap dan dataset pengujian terdiri dari nilai yang diindeks lebih tinggi 
dari nilai tanggal tetap. Latihan ini diterjemahkan menjadi prediksi harga masa depan 
berdasarkan data pasar historis atau masa lalu. 

 

3.3  Pelatihan Agen 
Pertama-tama kami menggunakan sekumpulan kecil dataset pelatihan untuk 

menginisialisasi parameter Q-network. Kemudian, pada setiap hari perdagangan, 
keadaan awal digunakan sebagai masukan dari Q-network dan keluarannya adalah nilai-
nilai Q untuk tiga tindakan yang berbeda. Agen akan memilih tindakan dengan nilai 
tertinggi dengan probabilitas       dan akan mendapatkan imbalan hadiah. Kemudian, 
sampel perdagangan {s, a, r, s') akan disimpan dalam buffer. Karena dataset harian 
pelatihan cukup kecil untuk deep neural network dan dapat menyebabkan overfitting. 
Untuk memperkaya data yang digunakan untuk memperbarui parameter Q-network 
dan membuat pembaruan lebih stabil, kami menyimpan tiga sampel dengan tiga 
imbalan hadiah berbeda ke dalam buffer. Kemudian selanjutnya, akumulasi hadiah 
dihitung dan sejumlah sampel ukuran batch akan diambil secara acak dari buffer untuk 
memperbarui parameter Q-network. Seluruh proses akan berlanjut hingga akhir data 
pengujian dan akan memperoleh total akumulasi hadiah. 

Meskipun Deep Q-network dapat mempelajari karakteristik pasar valas secara 
efektif, masih ada ruang untuk perbaikan. Seperti diketahui bahwa pasar keuangan 
penuh dengan kebisingan dan ketidakpastian, dan faktor-faktor yang mempengaruhi 
harga valas dapat berlipat ganda dan akan berubah dari waktu ke waktu. Hal ini 
membuat proses perdagangan valas lebih seperti proses keputusan Partially Observable 
Markov Decision Process (POMDP) karena keadaan yang kita gunakan tidak sama 
dengan keadaan lingkungan perdagangan valas yang sebenarnya. Jadi, kami mencoba 
memanfaatkan karakteristik memori LSTM untuk menemukan fitur yang berubah dari 
waktu ke waktu, dan kami ingin mengeksplorasi bahwa dengan status yang sama 
dengan input DQN atau DRQN, LSTM dapat mengintegrasikan informasi yang 
tersembunyi dalam dimensi waktu. Dengan demikian memungkinkan untuk membuat 
POMDP lebih dekat dengan MDP [16]. 

Meskipun Deep Q-learning dapat bekerja dengan baik pada banyak tugas, salah 
satu kelemahan yang diketahui dari Deep Q-learning adalah cukup tidak stabil, terutama 
di lingkungan perdagangan valas yang bising dan waktu yang bervariasi. Jadi kami 
menggunakan dua pendekatan yang terkenal [17] untuk membuat DQN lebih stabil. 
Salah satu pendekatannya adalah dengan menggunakan jaringan target terpisah     
untuk menghitung peningkatan Q yang diberikan oleh persamaan Bellman, formulasi (6) 
kemudian diubah menjadi: 

(10)               
 

          

Kami menerapkan pendekatan yang diperkenalkan [2] untuk memperbarui 
parameter jaringan target      yaitu jaringan target diperbarui setiap 100 iterasi dengan 
parameter jaringan Q asli, sehingga jaringan target    akan lebih lambat memperbarui 
dari Q-network yang asli dan menjadi lebih stabil. Algoritmanya adalah sebagai berikut: 

 
Algorithm Deep Q-learning with Experience Replay 
 
Inisialisasi ulang memori D ke kapasitas N 
Inisialisasi jaringan dengan bobot acak    
Inisialisasi jaringan target dengan bobot 

   
    

for episode = 1, M do 
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for t = 1, T do 
Dengan probabilitas   pilih tindakan acak di    
jika tidak pilih                   
Jalankan tindakan    dan amati hadiah    
Set                , simpan sampel trading di D 
Mencoba transisi mini-batch acak dari D 
Tetapkan                          

Melakukan langkah penurunan gradien pada (    (       ))
 

 

berdasar persamaan (9) 
Perbarui bobot jaringan target: 

   
             

 
end for end for 

 
 

 
Gambar 1. Akumulasi hadiah DQN dari 100 episode pertama pada data pelatihan 

 
3.4 Pengujian Agen 

Pertama-tama kami menggunakan data pelatihan untuk menginisialisasi deep Q-
network dan versi perulangannya sebanyak 30 iterasi, kemudian model kinerja diujikan 
pada kumpulan dataset pengujian. Struktur dasar Q-network yang ditampilkan pada 
Gambar 2. 

 
Gambar 2. Struktur lapisan Deep Q-network 
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Deep Q-network memiliki 4 lapisan dengan jumlah unit untuk setiap lapisan 
masing-masing yang terdiri dari 20,10,10 dan 3. Kami menggunakan ReLU sebagai 
fungsi aktivasi. Tingkat pembelajaran diatur menurun secara eksponensial setiap 100 
langkah pada dataset pelatihan dengan nilai tingkat awal adalah 0,001, sedangkan pada 
dataset pengujian, tingkat pembelajaran ditetapkan sebagai nilai tetap 0,001. Untuk 
bagian Q-learning, faktor diskon diatur ke   = 0.79, nilai ini cukup kecil karena masalah 
yang kami definisikan adalah proses perdagangan harian jangka pendek sehingga kami 
lebih memperhatikan imbalan hadiah saat ini. Max   diatur ke 0.99 dan dimulai dengan 
angka 0. Ukuran batch diatur sampai 100 dan parameter untuk target Q-network diganti 
setiap 100 iterasi. Sedangkan untuk model DRQN, time step diatur menjadi 20, dan 
jumlah unit RNN diatur menjadi 6. 

Dalam makalah ini kami menggunakan dua model, yaitu beli, jual, tahan dan DQN 
acak. Yang pertama berarti membeli satu mata uang pada hari pertama dataset 
pelatihan dan menahan transaksi mata uang tersebut sampai akhir. Dan untuk transaksi 
DQN acak berarti pada setiap langkah waktu, agen memilih tindakan secara acak 
terlepas dari nilai Q-value untuk setiap tindakan. Parameter yang ditetapkan sama 
dengan transaksi DQN. Untuk verifikasi bahwa struktur yang digunakan akan 
meningkatkan bagi transaksi DQN, kami juga mengeksplorasi kinerja DQN dengan 
jumlah lapisan yang berbeda. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil pengujian dari dataset yang telah dilatih sebagai berikut : 
4.1 Discount Factor 

Kami mengeksplorasi kinerja DQN dengan lapisan yang berbeda dan hasilnya 
adalah sebagai berikut. Tabel I, menunjukkan besar hadiah untuk faktor diskon yang 
berbeda. 
 

Table 1. Besaran hadiah yang sesuai untuk faktor diskon yang berbeda 
  0.43 0.60 0.75 0.81 

Besar hadiah 3 5 10 20 
 

Table 2. Akumulasi rata-rata hadiah dengan model DQN 

  
Jumlah lapisan DQN 

Nol Satu Dua Tiga 
0.43 -25.6 143.6 162.6 -85.5 
0.60 -18.7 157.2 257.6 -79.9 
0.75 6.4 190.3 293.0 -20.2 
0.81 -43.1 209.0 207.9 -99.6 

 
Dari hasil yang ditampilkan pada Tabel 2 kita dapat menyimpulkan bahwa untuk 

transaksi harian, faktor diskon yang tepat adalah 0.79. 
4.2 Learning Rate 

Tingkat pembelajaran merupakan faktor penting yang mempengaruhi kinerja 
model. Kami mencoba untuk membandingkan kinerja dari tingkat pembelajaran yang 
berbeda seperti yang kami tampilkan pada Tabel 3. 
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Tabel 3. Tingkat pembelajaran yang berbeda berdasar akumulasi hadiah 

Learning rate 0.01 0.001 
Penurunan 

eksponensial 
Pengaturan tingkat 

pembelajaran 

DQN dengan 2 lapisan -31.3 190.3 212.1 273.6 
 
 
4.3 Kinerja DQN dan DRQN  

Tabel IV menunjukkan kinerja DQN dan DRQN pada dataset pengujian. 
Dibandingkan dengan dua model sebelumnya, kita dapat melihat bahwa pendekatan 
deep Q-learning dapat menemukan fitur secara otomatis dan membuat keputusan yang 
tepat untuk memperoleh akumulasi imbalan paling banyak dibandingkan strategi 
lainnya. 
 

Table 4. Akumulasi rata-rata berdasarkan model yang berbeda 

 
Perbandingan Kinerja 

Buy & Hold DQN Acak DQN DRQN 
Total Rata-rata Profit 159.4 5.0 285.8 338.8 

 
Dapat kita lihat bahwa model DQN dan DRQN mengungguli model Buy & Hold, 

hal ini menunjukkan bahwa DQN dan DQRN dapat secara efektif mempelajari strategi 
yang lebih menguntungkan, dan DRQN lebih baik daripada DQN. 
 

KESIMPULAN 

Dalam artikel ini kami mengeksplorasi kinerja deep Q-learning dan deep 
recurrent Q-learning untuk perdagangan valas. Hasilnya menunjukkan bahwa deep Q-
network dapat mempelajari pola yang menguntungkan dari data perdagangan valas 
biasa dan memanfaatkannya untuk mencapai akumulasi hadiah yang tinggi. Karena 
lingkungan perdagangan valas lebih dekat dengan POMDP, kami juga mengamati bahwa 
memasukkan pengulangan ke dalam Q-learning dapat membawa peningkatan kinerja 
dalam tugas perdagangan valas. Hasilnya menunjukkan bahwa DRQN adalah metode 
alternatif untuk membawa perbaikan sistematis.  

Di masa mendatang, kami akan mengeksplorasi penerapan pendekatan 
pembelajaran penguatan lainnya pada tugas perdagangan valas. Perdagangan berbagai 
aset saham dan komoditas juga merupakan arah opsional untuk dijelajahi. 
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