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Abstract— Stock trading is one of the businesses that has been practiced worldwide. In order to gain the maximum profit, accurate analysis is needed, so a trader can decide to buy and sell stock at the perfect time and price. Conventionally, two analyses are employed, namely fundamental and technical.  Technical analysis is obtained based on historical data that is processed mathematically. Along with technology development, stock price analyses and prediction can be performed by the help of computational algorithm, such as machine learning. In this research, Artificial Neural Network simulations to produce accurate stock price prediction are carried out. Experiments are performed by using various input parameters such as moving average filters in order to produce the best accuracy. Simulations are completed with stock indices datasets that represent three continents i.e. NYA (America, USA), GDAXI (Europe, Germany), and JKSE (Asia, Indonesia). This work proposes a new method, which is the utilization of input parameters combination of C, O, L, H, MA-5 of C, MA-5 of O, and average of O & C prices. Furthermore, this proposed scheme is also compared to previous work done by Khorram et al [1], where this new work shows more accurate results.  
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Abstrak— Perdagangan saham merupakan salah satu jenis bisnis yang dilakukan di berbagai belahan dunia. Untuk mendapatkan profit yang maksimal, diperlukan analisa akurat sehingga seorang trader dapat memutuskan untuk membeli dan menjual saham pada waktu dan harga tepat. Secara konvensional, analisa yang digunakan adalah analisa fundamental dan analisa teknikal berbasis data historis yang diolah dengan pendekatan matematis. Dengan berkembangnya teknologi, maka analisa dan prediksi harga dapat dilakukan dengan dibantu algoritma komputasi, salah satunya adalah machine learning. Pada penelitian ini dilakukan simulasi pada Artificial Neural Network untuk mendapatkan hasil prediksi harga yang akurat. Eksperimen dilakukan dengan menggunakan berbagai parameter input termasuk dengan menggunakan filter moving average, untuk mendapatkan akurasi terbaik. Simulasi dilakukan dengan dataset indeks saham yang mewakili tiga benua yaitu NYA (Amerika, USA), GDAXI (Eropa, Jerman) dan JKSE (Asia, Indonesia). Penelitian ini mengusulkan metoda baru yaitu penggunaan input berupa kombinasi dari parameter harga C, O, L, H, MA-5 dari C, MA-5 dari O, dan rata-rata O & C. Selain itu, juga dibandingkan dengan metoda dari hasil penelitian yang telah dilakukan oleh Khorram et al [1], dan diperoleh bahwa metoda baru yang diusulkan ini memberikan hasil prediksi yang lebih akurat. 
Kata Kunci— artificial neural network, prediksi harga saham, moving average
I.  Pendahuluan
Memprediksi harga merupakan salah satu tantangan utama  yang dihadapi para trader dan investor saham di dunia. Hal ini disebabkan karena semakin akurat prediksinya, maka keuntungan yang diperoleh akan semakin besar. Dalam berinvestasi saham, keuntungan yang tinggi bisa didapat dengan analisa yang akurat serta pemahaman yang dalam atas kondisi pasar dan saham perusahaan itu sendiri. Dengan demikian, sebelum para investor membeli dan menjual saham, dilakukan analisa yang mendalam. Dalam dunia perdagangan saham dikenal dua jenis analisa, yaitu fundamental dan teknikal [1]. 
Analisa fundamental bertujuan untuk mendapatkan nilai intrinsik dari saham suatu perusahaan. Sehingga penting bagi investor untuk mengevaluasi bisnis perusahaan tersebut seperti kinerja keuangan, operasional, bahkan kepemilikan dan manajemennya. Biasanya hal tersebut dapat dilihat melalui laporan keuangan dan laporan tahunan serta berita di media.  
Sedangkan pada analisa teknikal, asesmen didasarkan pada data historis dari harga saham tersebut. Posisi jual dan beli saham dilakukan berdasarkan analisa atas perilaku harga saham di masa lalu, tren, serta kemungkinan pengulangan pola harga. Analisa teknikal ini biasanya ditampilkan dalam bentuk chart atau grafik yang menampilkan selain data histori harga, juga dengan beberapa indikator yang dihitung berdasarkan histori data tersebut, yang pada akhirnya dapat dilakukan prediksi harga [1]. 
Di sisi lain, dengan perkembangan ilmu komputer, maka analisa teknikal dan prediksi harga saham menjadi dipermudah dengan berbagai algoritma komputasi, salah satunya adalah dengan machine learning. Seperti yang disampaikan oleh [2],  studi yang dilakukan oleh [3] menunjukkan bahwa penggunaan machine learning dalam area prediksi harga saham ini dapat meningkatkan efisiensi antara 60-86 persen dibandingkan dengan metode-metode sebelumnya. 
Sudah cukup banyak dilakukan studi pemanfaatan machine learning untuk area investasi saham ini. Misalnya [2] melakukan studi komparasi teknik-teknik machine learning termasuk Neural Network, dan Support Vector Machines. Kemudian [4] menggunakan Artificial Neural Network untuk harga penutupan saham. Selain itu [5] menggunakan Recurrent Neural Network dan Discrete Wavelet Transform untuk memprediksi harga saham. 
Paper ini melakukan studi pengaruh parameter input pada Neural Network dan untuk meningkatkan akurasi prediksi harga saham. Di sini dilakukan eksperimen kombinasi penggunaan parameter input Open, High, Low, Close, Vol, smoothing / filtering dengan berbagai perioda Moving Average serta turunannya. Dataset yang digunakan adalah index  saham dari US, Eropa dan Indonesia yang diambil dari Yahoo Finance [6]. Evaluasi performansi dilakukan dengan mengukur Average Relative Error dari setiap kemungkinan yang ada sehingga bisa didapatkan hasil yang optimal. Sedangkan simulasinya dilakukan dengan RapidMiner [7]. 
Selanjutnya akan dibahas lebih detail tinjauan pustaka dari studi dan penelitian terkait yang pernah dilakukan oleh para peneliti sebelumnya. Kemudian dilanjutkan dengan penjelasan metode yang dilakukan penulis dalam penelitian ini. Setelah itu disampaikan pembahasan dari hasil penelitian, dan diakhiri dengan kesimpulan serta saran untuk penelitian berikutnya.   
 
II. Tinjauan Pustaka
A. Analisa Teknikal pada Harga Saham 
Analisa yang didasarkan pada data historis dari saham untuk memperkirakan harga selanjutnya, maupun untuk menentukan waktu yang tepat untuk membeli atau menjual, dikategorikan sebagai analisa teknikal. 
Fitur atau disebut juga indikator, yang memberikan banyak informasi tentang perubahan harga, merupakan hal penting untuk mendapatkan hasil analisa yang lebih akurat [8]. Fitur diperoleh dengan cara mengolah data-data historis dengan formula matematika tertentu. 
   Saat ini sudah cukup banyak fitur / indikator yang diberikan oleh para analis teknikal, misalnya Moving Average (MA), Moving Average Convergence and Divergence (MACD), Williams Overbought/Oversold Index (WR), Relative Strength Indeks (RSI), Rate of Change (ROC) [9]. 
Penelitian yang dilakukan oleh [10] menggunakan fitur-fitur Relative Strength Index (RSI), Moving Average Convergence and Divergence (MACD), dan Williams %R, untuk menentukan saat yang tepat kapan beli dan jual, sehingga didapatkan keuntungan yang maksimal. 
Penelitian ini akan fokus pada salah satu indikator yang penting dan banyak digunakan yaitu -day Moving Average, yang didefinisikan sebagai berikut. 
		(1)					
dimana  adalah harga Close sebelumnya. 
Moving Average umumnya digunakan untuk meramalkan tren pada data finansial yang mempunyai noise. Penelitian [11] melakukan optimasi penghalusan (smoothing) Moving Average untuk meningkatkan akurasi analisa harga saham. Semakin besar periode windownya () akan semakin tinggi reduksi noise-nya dan semakin halus datanya. 
B. Aplikasi Machine Learning untuk Memprediksi Harga Saham
Model-model time-series yang diturunkan dari teori ekonomi, merupakan kunci dasar untuk melakukan prediksi harga. Namun demikian, hipotesa-hipotesa tersebut tidak dapat diaplikasikan langsung untuk mengestimasi dan meramalkan harga kedepan. Hal ini disebabkan karena banyaknya faktor eksternal yang mempengaruhi. Oleh karena itu, perkembangan machine learning, termasuk artificial neural network dengan multi-layer, memberikan dukungan besar pada area ini [5]. 
Cukup banyak penelitian tentang penggunaan machine learning untuk memprediksi harga saham. Salah satunya adalah penelitian yang dilakukan oleh [2] yang mengevaluasi beberapa teknik machine learning dalam memprediksi harga. Algoritma yang dipakai adalah: 
· Statistical-based Learners, meliputi: Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB), Linear discriminant analysis (LDA) 
· Distance-based Learners, meliputi: 𝐾-Nearest Neighbour (𝐾-NN), 𝐾-Star 
· Tree-based learners, meliputi: C4.5, Classification and Regression Trees (CART), Random Forest (RF) 
· Support Vector Machine (SVM) 
· Artificial Neural Network (ANN) 
Seperti yang disampaikan oleh [12], Artificial Neural Network (ANN) atau jaringan syaraf tiruan, adalah sistem yang terdiri dari beberapa elemen pemroses yang disebut neuron. 
Multi-layer perceptron (MLP) merupakan turunan dari ANN yang mempunyai 3 layer yaitu input layer, output layer dan hidden layer, seperti ditunjukkan pada Gambar 1. Jumlah neuron pada input layer adalah sesuai dengan jumlah parameter input.  
Neuron akan mengambil nilai-nilai dari parameter input kemudian menggabungkannya sesuai bobot yang telah ditentukan dan juga ada tambahan bias. Selanjutnya, dengan mengaplikasikan transfer function, akan dihasilkan nilai output. 
Secara matematis, performansi dari neuron P dapat dituliskan sebagai berikut. 
		(2)					
		(3)					
dimana adalah parameter input; , …  adalah bobot koneksi (connection weight) dari neuron P;   adalah input combiner;   adalah bias;  adalah activation function; dan    adalah output dari neuron. 

[image: ]
Gambar 1.   Struktur Multi-layer feed forward neural network [12]
Penelitian yang dilakukan oleh Khorram et al [1] mencari parameter perioda Moving Average yang paling tepat untuk memprediksi harga dengan algoritma multilayer perceptron artificial neural network. Sebagai input dari ANN, adalah harga penutupan (Close) dan juga Moving Average dari harga tersebut dengan perioda 1 sampai dengan 200. Dari hasil studinya, disimpulkan bahwa performansi ANN terbaik diperoleh dengan menggunakan Moving Average dengan periode 5, 25, 48, 50 dan 89. Selain itu, [1] juga menyimpulkan bahwa Moving Average dengan periode yang rendah lebih cocok digunakan untuk memprediksi harga saham. 
Sedangkan pada penelitian yang penulis lakukan ini digunakan feed forward artificial neutral network yang ditraining dengan algoritma back propagation, dengan menggunakan beberapa input harga serta berbagai periode Moving Average. Simulasi ANN dijalankan dengan komponen Neural Net pada RapidMiner [7].   

III. Metode Penelitian
Pada penelitian ini, dilakukan langkah-langkah seperti ditunjukkan pada Gambar 2. Pertama, raw data yang akan dijadikan data set, diunduh dari situs Yahoo Finance [6], yaitu indeks saham Indonesia (JKSE), Amerika (NYA), Jerman (GDAXI). Data saham diambil selama 7 tahun (1773 hari perdagangan), mulai 2 Januari 2013 sampai dengan 30 Januari 2020. Data tersebut mempunyai beberapa parameter berupa harga saham saat pembukaan bursa (Open), harga tertinggi (High), harga terendah (Low), harga penutupan (Close), harga penutupan yang telah disesuikan (Adjusted Close) dan jumlah saham tersebut yang diperdagangkan pada hari tersebut (Volume).  
Selanjutnya adalah pre-processing, dimana dilakukan filtering dengan menggunakan Moving Average (MA) terhadap parameter harga di atas. Perioda yang digunakan adalah MA-5, 10, 20, 25, 30, 40, 48, 50, 60, 70, 80, dan 89. Selain itu, juga dihitung nilai rata-rata Open dan Close dan juga rata-rata Low dan High, kemudian dilakukan filtering MA dengan berbagai periode.  

  [image: ]
Gambar 2.   Tahapan Penelitian
Langkah selanjutnya, disiapkan berbagai kombinasi parameter tersebut, yang akan menjadi input bagi neural network. Sehingga terdapat berbagai alternatif (A1… An) input. Pemilihan kombinasi dilakukan dengan logis dan terstruktur agar eksperimen efektif dari sisi waktu, yang akan dijelaskan lebih lanjut pada bagian hasil dan pembahasan. 
Berikutnya, data-data tersebut dibagi dua menjadi data training dan data testing, dengan rasio 90% : 10%. Kemudian dilakukan proses training dan prediksi dengan menggunakan algoritma Neural Network. 
Langkah terakhir adalah evaluasi akurasi hasil prediksi, dengan menggunakan Average Relative Error (ARE), yaitu rata-rata dari deviasi absolut  antara nilai prediksi () dengan nilai sebenarnya () dibagi dengan nilai sebenarnya [7].  
	ARE	(4)					
Dari hasil evaluasi ini, dapat diidentifikasi alternatif kombinasi input yang memberikan akurasi tertinggi.   

IV. Hasil dan Pembahasan
Hasil penelitian diperoleh dengan menjalankan tahapan penelitian sesuai Gambar 2. Pada bab-IV ini, pertama akan dijelaskan lebih detail secara teknis apa yang dilakukan pada eksperimen. Kemudian, setelah itu akan disampaikan hasil dari simulasi dan pembahasannya.  
Mula-mula, data saham diunduh dari situs Yahoo Finance dengan menggunakan operator Read Yahoo Finance, yang ada di Operator Toolbox Extensions pada RapidMiner. Diperoleh 1773 baris data dan dibatasi kolom yang akan dipakai adalah Open, High, Low, Close. Sedangkan data Adj Close dan Vol, tidak digunakan pada penelitian ini.  
Selanjutnya dilakukan proses perhitungan rata-rata Open (O), Close (C) dan juga rata-rata Low (L), High (H). Langkah berikutnya adalah menghitung moving average dengan bantuan operator Moving Average Filter. Perioda MA yang digunakan adalah 5,10, 20, 25, 30, 40, 48, 50, 60, 70, 80, 89. 
Perlu diketahui bahwa perhitungan rata-rata O, C dan juga L, H serta pemilihan periode MA tersebut bertujuan untuk menguji hasil temuan penelitian yang dilakukan oleh [1] dan juga mengupayakan peningkatan performansi akurasi prediksi, melalui berbagai kombinasi input ANN. 
Pada tahap data pre-processing tersebut, setelah dilakukan perhitungan moving average, baris-baris data yang mempunyai nilai tidak relevan, dihilangkan. Sehingga diperoleh 1680 baris data dengan 132 attributes.  
Selanjutnya data-data tersebut dimasukkan sebagai input dari ANN dengan berbagai kombinasi untuk mencari performansi terbaik yang diukur dengan kesalahan atau error terkecil. Dilakukan eksperimen mulai dari satu input yaitu C saja; kemudian dua input CO, CL, CH; dan berbagai kemungkinan input lainnya. Salah satu contoh kombinasi input (C, O, L, H, C5, O5, AvgOC, AvHL) ditunjukkan pada Gambar 3. Pada eksperimen ini digunakan operator Neural Net dengan 2 hidden layers dan 200 training cycles, sedangkan parameter lainnya dibiarkan sesuai default.  
[image: ]
Gambar 3.   ANN dengan Beberapa Input dan Dua Hidden Layer
Selanjutnya, data dibagi dua menjadi data training (90%) dan data testing (10%), dengan melalui operator Split Data. Proses training akan menghasilkan model yang digunakan untuk memprediksi. Contoh hasil prediksi untuk indeks saham JKSE (warna hijau) dan data sebenarnya (warna biru), ditunjukkan pada Gambar 4 di bawah ini. Dari contoh tersebut dapat dilihat bahwa hasil prediksi mendekati nilai sebenarnya.
Tahap terakhir adalah melakukan evaluasi performansi akurasi hasil prediksi, dengan melakukan pengukuran Average Relative Error, ARE, melalui operator Performance pada Rapidminer. 
Berikut ini akan disampaikan hasil pengukuran yang khusus mengevaluasi performansi dari penggunaan periode tertentu pada moving average yang diaplikasikan pada parameter input O, H, L, dan C secara independen. Jadi untuk parameter O, mula-mula sebagai input adalah C saja; kemudian C dan O; C dan MA-5 dari O; C dan MA-10 dari O; dan seterusnya sampai C dan MA-89 dari O. Hal yang sama dilakukan untuk H, L, dan C. 
 

[image: ]
Gambar 4.   Hasil Prediksi JKSE dan Data Sebenarnya 
Hasil simulasi di atas untuk ketiga indeks JKSE, NYA, dan GDAXI, disampaikan pada Gambar 5, 6, dan 7 sebagai berikut. 
[image: ]
Gambar 5.   Relative Error berbagai periode MA pada indeks JKSE
[image: ]
Gambar 6.   Relative Error berbagai periode MA pada indeks NYA

[image: ]
Gambar 7.   Relative Error berbagai periode MA pada indeks GDAXI
Dari ketiga gambar tersebut, dapat dilihat bahwa secara umum semakin tinggi periode MA maka error akan semakin besar. Sedikit perkecualian untuk JKSE, mulai MA-50 ke atas error sedikit mengecil kembali. Dengan kata lain, dapat disampaikan bahwa hasil prediksi semakin akurat bila input menggunakan MA dengan periode yang rendah, yaitu 5. 
[image: ]
Gambar 8.   Relative Error berbagai Kombinasi Input  pada indeks JKSE
Selanjutnya akan disampaikan hasil pengukuran dari simulasi yang mengkombinasikan berbagai input, termasuk rata-rata O dan C, rata-rata H dan L, serta moving average dari parameter O, H, L, C. Dari sekian banyak kombinasi, berikut ini hanya disampaikan beberapa hasil yang signifikan dan menggambarkan perbedaan yang jelas, pada Gambar 8, 9, dan 10. 
Dari Gambar tersebut, dapat dilihat bahwa hasil prediksi terbaik, dengan error terkecil, diperoleh apabila digunakan tujuh parameter input yaitu C, O, L, H, MA-5 dari C, MA-5 dari O, dan rata-rata O & C. 
Sedikit catatan khususnya untuk JKSE, selain 7 parameter di atas, akurasi yang sama juga dapat diperoleh dengan kombinasi parameter C, O, L, H, MA-89 dari C, MA-89 dari O, dan rata-rata O & C. 
[image: ]
Gambar 9.   Relative Error berbagai Kombinasi Input  pada indeks NYA
Dan akhirnya, akan disampaikan ringkasan perbandingan hasil penelitian ini dengan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh [1] pada Table I di bawah ini.  
TABLE I.  PERBANDINGAN DENGAN PENELITI SEBELUMNYA
	Metoda
	Parameter Input Terbaik
	Hasil Eksperimen Penulis

	Khorram et al [1]
	MA-5, 25, 48, 50, dan 89
	Semakin kecil perioda maka semakin tinggi akurasi prediksi

	Usulan Penulis
	Kombinasi C, O, L, H, MA-5 dari C, MA-5 dari O, dan rata-rata O & C 
	Kombinasi 7 parameter input ini menghasilkan akurasi prediksi yang lebih baik



Tabel di atas menggambarkan bahwa penulis melakukan eksperimen dengan menguji parameter input yang diusulkan oleh [1], dimana diperoleh gambaran yang sejenis bahwa semakin kecil perioda maka semakin tinggi akurasi prediksi. Namun demikian hal tersebut tidak spesifik hanya untuk MA-5, 25, 48, 50, dan 89 saja; karena hasil tersebut juga berlaku untuk MA-10, 20, 25, 30, 40, 48, 50, 60, 70, 80, dan 89 yang disimulasikan.
	Lebih jauh, dari simulasi yang dilakukan, penulis juga mendapatkan bahwa kombinasi parameter input C, O, L, H, MA-5 dari C, MA-5 dari O, dan rata-rata O & C menghasilkan hasil prediksi yang lebih akurat. Sebagai contoh, untuk indeks saham GDAXI, akurasi terbaik metoda [1] adalah dengan nilai Average Relative Error 0.79% (dengan input MA-5 dari C), sedangkan dengan menggunakan metoda yang penulis usulkan, diperoleh error yang lebih kecil, yaitu sebesar  0.21%. 
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Gambar 10.   Relative Error berbagai Kombinasi Input  pada GDAXI
V. Kesimpulan
Dari hasil pembahasan di atas dapat disampaikan bahwa penelitian dengan menggunakan algoritma Artificial Neural Network yang dilakukan untuk meningkatkan akurasi prediksi ini menghasilkan beberapa hal sebagai berikut. 
Pertama adalah bahwa akurasi prediksi ANN sangat tergantung dari input yang dimasukkan. Kemudian, untuk akurasi prediksi index harga saham ini, parameter harga C, O, L, H berperan penting. Penelitian ini juga mengamati tingkat akurasi dari prediksi. Apabila ditambahkan input filtering moving average dengan berbagai perioda untuk parameter tersebut di atas, diperoleh hasil bahwa semakin rendah perioda MA, akan memberikan error yang lebih kecil atau akurasi prediksi yang lebih baik. 
Dan paper ini juga mengusulkan kombinasi input parameter yang dapat menghasilkan akurasi tertinggi yaitu kombinasi dari parameter input C, O, L, H, MA-5 dari C, MA-5 dari O, dan rata-rata O & C. 
Mengingat pada penelitian ini digunakan Simple Moving Average (SMA), maka pada penelitian selanjutnya dapat fokus pada jenis moving average lainnya, seperti Exponential moving average (EMA), Weighted Moving Average (WMA), Sinus Weighted Moving Average (SWMA), Double Exponential Moving Average (DEMA), Triple Smoothed Exponential Moving Average (TSEMA), Zero lag Moving Average (ZMA), Kaufman Moving Average (KAMA), atau Custom Moving Average (CMA) [11]. 
Selain itu, penelitian berikutnya juga dapat menguji temuan saat ini untuk berbagai algoritma machine learning lainnya, untuk mendapatkan performansi yang lebih baik. 
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Nomenclature



ANN artificial neural networks
BPNN back propagation neural network
RBFNN radial basis function neural network
FIS fuzzy inference system
ANFIS adaptive neuro-fuzzy inference system
MLP  multi-layer perceptron
PNN probabilistic neural network
GFNN genetic algorithm based fuzzy neural network
x input parameter
wP connection weight of neuron P
uP input combiner
bP bias
! activation function
yP output of the neuron
SCG scaled conjugate gradient
LM Levenberg-Marquardt
OSS one step secant
GDA gradient descent with adaptive learning rate
GDM gradient descent with momentum
y(k) stock price at time k
D(k) day of week
R2 determination coefficient
MSE  mean square error
yexp. experimental value
ypred. predicted value



are the other economical areas that ANN has been widely applied.
Objective of this study is to investigate the ability of ANN in fore-
casting the daily NASDAQ stock exchange rate.



2. Background



Guresen, Kayakutlu, and Daim (2011) investigated the perfor-
mance of multi-layer perceptron (MLP), dynamic ANN, and hybrid
ANN models in forecasting the market values. Chen, Leung, and
Daouk (2003) used probabilistic neural network (PNN) to  predict
the direction of Taiwan stock index return. They reported that PNN
has higher performance in stock index than generalized methods
of moments-Kalman filter and random walk forecasting models.
Kuo, Chen, and Hwang (2001) developed a decision support system
through combining a  genetic algorithm based fuzzy neural network
(GFNN) and ANN for stock market. The proposed system was eval-
uated using the data of Taiwan stock market. Qiu, Liu, and Wang
(2012) developed a new forecasting model on the basis of fuzzy
time series and C-fuzzy decision trees to  predict stock index of
shanghai composite index. Atsalakis and Valavanis (2009) devel-
oped an adaptive neuro-fuzzy inference controller to forecast next
day’s stock price trend. They reported the potential ability of ANFIS
in predicting the stock index.



3. Artificial intelligent systems used in forecasting



3.1. Artificial neural network



A neural network is a  bio-inspired system with several single
processing elements, called neurons. The neurons are connected
each other by joint mechanism which is consisted of a  set of
assigned weights.



MLP  is a common approach in regression-type problems. MLP
network has three layers: input layer, output layer, and hidden
layer. Neuron takes the values of inputs parameters, sums them up
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Figure 1. Multi-layer feed forward neural network structure.
Elaborated by  the  authors.



according to the assigned weights, and adds a bias. By applying the
transfer function, the value of the outputs would be determined.
The number of neurons in input layer corresponded to the number
of input parameters. The architecture of a  typical MLP  is presented
in  Figure 1.



In mathematical terms, the performance of neuron P can be
described as follows:



uP =



n
∑



i=1



wPixi (1)



yP = ϕ(uP + bP)  (2)



where x1,.  . .,xn are  the input parameters; wP1,. . .,wPn are the con-
nection weights of neuron P; uP is the input combiner; bP is the bias;
! is the activation function; and yP is the output of the neuron.



In this study feed forward artificial neural networks that were
trained by the back propagation algorithm has been used.



There are  several learning techniques such as scaled conju-
gate gradient (SCG), Levenberg-Marquardt (LM), one step secant
(OSS), gradient descent with adaptive learning rate (GDA), gradi-
ent descent with momentum (GDM) etc. that are using for training
and developing the constructed models.



4. Predicting NASDAQ index



The methodology used in  this study considered the short-term
historical stock prices as well as the day of week as inputs. The
overall procedure is  governed by the following equation:



y(k) =  f (y(k −  1),  y(k − 2),  y(k − 3), ..., y(k − n), D(k)) (3)



where y(k)  is  the stock price at time k, n is  the number of  historical
days, and D(k) is  the day of week.



Daily stock exchange rates of NASDAQ from January 28, 2015
to  18 June, 2015  are used to develop a robust model. First 70 days
(January 28 to March 7) are selected as training dataset and the last
29 days are used for testing the model prediction ability.



For  constructing the model, training, and testing procedure
MATLAB software R2010a was  used. The performance of ANNs was
evaluated using the determination coefficient (R2) and the mean
square error (MSE) of the modeled output. R2 was determined as
follows:



R2
= 1 −



∑
(



yexp . −  ypred.



)2



∑
(



yexp . − ȳ
)2



(4)











