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ABSTRACT

APPLICATION OF ADAPTIVE NEURO FUZZY INFERENCE SYSTEM
(ANFIS) USING GENERALIZED BELL MEMBERSHIP FUNCTION FOR
TIME SERIES DATA FORECASTING

By

Rachma Adji Ramadanti

Time series analysis is one of the analytical techniques in statistics that uses
observational data from time to time in a row with fixed time intervals. In this
analysis, a model is built and identified from the data patterns of events from the
past. ANFIS is one of the methods that can be used to forecast time series data,
ANFIS is a kind of artificial neural network (ANN) based on Takagi Sugeno's fuzzy
inference system. The purpose of this study is to apply ANFIS to predict time series
data using the generalized bell membership function. Next, estimate the ANFIS
model and obtain the level of accuracy from the Consumer Price Index (CPI)
forecasting model using the ANFIS method. The predictor variables used are
inflation and money supply, for the response variable used is the CPI. The best
model is selected based on the RMSE value. The results of the analysis show that
the use of the ANFIS method is good for data forecasting because the prediction
results are quite close to the actual data and the RMSE of the 2-cluster ANFIS
model provides a good level of accuracy for forecasting the CPI with an RMSE
value of 5,29907.

Keywords : time series data, ANFIS, consumer price index, forecasting



ABSTRAK

PENERAPAN ADAPTIVE NEURO FUZZY INFERENCE SYSTEM (ANFIS)
MENGGUNAKAN FUNGSI KEANGGOTAAN GENERALIZED BELL
UNTUK PERAMALAN DATA TIME SERIES

Oleh

Rachma Adji Ramadanti

Analisis deret waktu (time series) merupakan salah satu teknik analisis dalam
statistika yang menggunakan data pengamatan dari waktu ke waktu secara beruntun
dengan interval waktu yang tetap. Dalam analisis ini, model dibangun dan
diidentifikasi dari pola data peristiwa dari masa lalu. ANFIS merupakan salah satu
metode yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan data time series, ANFIS
adalah sejenis jaringan saraf tiruan (JST) yang didasarkan pada sistem inferensi
fuzzy Takagi Sugeno. Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan ANFIS untuk
meramalkan data time series menggunakan fungsi keanggotaan generalized bell.
Selanjutnya menduga model ANFIS dan memperoleh tingkat akurasi dari model
peramalan Indeks Harga Konsumen (IHK) dengan metode ANFIS. Variabel
prediktor yang digunakan adalah inflasi dan uang beredar, untuk variabel respon
yang digunakan adalah IHK. Model terbaik dipilih berdasarkan pada nilai RMSE.
Hasil analisis menunjukan bahwa penggunaan metode ANFIS sudah baik untuk
peramalan data karena hasil prediksi sudah cukup mendekati data aktual dan RMSE
model ANFIS dengan 2-cluster memberikan tingkat keakuratan yang baik untuk
meramalkan IHK dengan nilai RMSE sebesar 5,29907.

Kata kunci : data time series, ANFIS, indeks harga konsumen, peramalan
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis deret waktu (time series) merupakan salah satu teknik analisis dalam
statistika yang menggunakan data pengamatan dari waktu ke waktu secara
beruntun dengan interval waktu yang tetap. Dalam analisis ini, model dibangun
dan diidentifikasi dari pola data peristiwa dari masa lalu. Kemudian dari model
tersebut dapat dilakukan peramalan (forecasting) untuk mendapatkan prediksi dari
suatu nilai pada masa yang akan datang.

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk melakukan peramalan data time
series adalah Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). ANFIS
merupakan sejenis jaringan saraf tiruan (JST) yang didasarkan pada sistem
inferensi fuzzy Takagi Sugeno. Metode ini mengintegrasikan metode dari jaringan
saraf tiruan (artificial neural network) dan logika fuzzy (fuzzy inference system),
sehingga metode ini memiliki potensi untuk menangkap manfaat keduanya dalam
satu kerangka kerja (Hakim, dkk., 2021). Selain itu ANFIS dipilih karena pada
dasarnya neural network dapat belajar dari data peristiwa sebelumnya. Sama
halnya seperti neural network, logika fuzzy dapat menyediakan perhitungan fungsi
tanpa pemodelan matematis sebagaimana output bergantung dengan input.
Neuro-Fuzzy memiliki kekuatan komputasional dan lowlevel learning dari neural
network serta keuntungan dari high-level human like thinking dari sistem fuzzy,
sehingga menjadikan keduanya lebih baik untuk masalah non-linear prediction
(Azhar & Mahmudy, 2018).



Struktur jaringan ANFIS terdiri dari lima lapisan, yaitu lapisan fuzzifikasi input,
operasi logika fuzzy, normalized firing strength, defuzzifikasi, dan perhitungan
output. Fungsi keanggotaan yang digunakan untuk input fuzzifikasi dalam
penelitian ini adalah fungsi generalized bell. Fungsi ini memiliki 3 parameter
yaitu {a, b, c}, fungsi ini memiliki keunggulan yaitu kemulusan dan nilainya tidak

pernah 0 pada semua titik.

Dalam metode ANFIS terdapat dua parameter yaitu parameter premis dan
parameter konsekuen. Dalam penelitian ini, parameter premis awal diperoleh dari
proses clustering. Proses clustering diperlukan untuk membagi data menjadi
beberapa kelompok. Salah satu metode clustering yang dapat digunakan adalah
K-Medoids Clustering. K-Medoids adalah algoritma yang digunakan untuk
menemukan medoids didalam sebuah kelompok (cluster) yang merupakan titik
pusat dari suatu kelompok (cluster) (Sindi, dkk., 2020). Selain itu, K-Medoids
dipilih karena algoritma K-Medoids tidak sensitif terhadap outlier (Han &
Kamber, 2006). Parameter konsekuen diduga dengan menggunakan LSE (Least
Square Estimator). Parameter-parameter dalam ANFIS ini merupakan parameter
yang adaptif, sehingga parameter ini diadaptasi dengan pelatihan hybrid.
Pelatihan hybrid dilakukan dalam dua langkah, yaitu langkah maju (forward)
dengan parameter premis tetap dan parameter konsekuen diperoleh dengan
menggunakan LSE, dan langkah mundur (backward) untuk memperbaiki
parameter premis dengan menggunakan model propagasi error (Steepest descent)

dan parameter konsekuen tetap.

Beberapa penelitian yang pernah dilakukan oleh peneliti terdahulu menggunakan
metode ANFIS adalah prediksi curah hujan menggunakan metode ANFIS yang
dilakukan oleh Azhar dan Mahmudy (2018), dalam penelitian ini menggunakan
K-Means sebagai metode untuk mengelompokan data yang digunakan untuk input
ANFIS. Nurvitasari dan Irhamah (2012) melakukan peramalan kecepatan angin
rata-rata harian dengan menggunakan fungsi transfer sebagai input ANFIS.
Istigomah (2021) melakukan perbandingan metode ARIMA dan ANFIS dalam

meramalkan nilai tukar petani dalam penelitian tersebut lag AR digunakan sebagai



input ANFIS. Penelitian lain juga dilakukan oleh Mutmainah (2021) yaitu
memprediksi indeks harga konsumen di kota Denpasar-Bali menggunakan metode
ANFIS dengan menggunakan metode fuzzy c-means dalam mengelompokan data
yang digunakan sebagai penentuan parameter premis, kemudian membandingkan
akurasi prediksi yang terbaik dari model ANFIS yang dibentuk dengan beberapa
cluster, dalam penelitian tersebut diperolen model ANFIS dengan 3 cluster yang
memberikan akurasi terbaik dibandingkan dengan beberapa jumlah cluster yang

lain.

Indeks Harga Konsumen (IHK) merupakan indikator ekonomi penting terhadap
pasar keuangan dan menjadi indikator umum tingkat inflasi di Indonesia yang
dihitung dan dipublikasikan setiap bulannya oleh Badan Pusat Statistik (BPS). Di
Indonesia, IHK bersumber dari nilai konsumsi barang dan jasa oleh masyarakat
yang menghasilkan Indeks Biaya Hidup (IBH). Perkembangan IHK dapat
memperlihatkan perkembangan tingkat harga suatu barang dan jasa yang dibeli
masyarakat dari waktu ke waktu. IHK digunakan untuk mengukur tingkat inflasi
dan juga dapat digunakan sebagai pertimbangan penyesuaian upah, gaji, uang
pensiun, dan kontrak lainnya. Salah satu indikator yang memperlihatkan suatu
kegiatan perekonomian dari masyarakat di dalam menggunakan uang adalah uang
beredar, inflasi menunjukan perubahan atau kenaikan harga barang dan jasa secara
terus menerus dalam waktu tertentu, sehingga menimbulkan penurunan nilai mata
uang yang berlaku di masyarakat, ketika nilai mata uang menurun maka akan

terjadi kenaikan jumlah uang beredar.

Oleh karena itu, dalam penelitian ini dilakukan peramalan data time series Indeks
Harga Konsumen (IHK) di Indonesia menggunakan metode ANFIS, variabel
input yang digunakan adalah uang beredar dan inflasi, dengan parameter premis
yang digunakan sebagai input ANFIS yaitu mean dan standar deviasi dari cluster
yang diperoleh dari proses clustering menggunakan K-Medoids. Penelitian ini
diharapkan mampu memberikan model yang terbaik untuk meramalkan data
Indeks Harga Konsumen (IHK) dengan nilai RMSE yang terkecil.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Menerapkan ANFIS untuk meramalkan data time series menggunakan fungsi
keanggotaan generalized bell,

2. Menduga model ANFIS dan memperoleh tingkat akurasi dari model

peramalan Indeks Harga Konsumen (IHK) dengan metode ANFIS.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah :

1. Dapat meramalkan data time series dengan metode ANFIS menggunakan
fungsi keanggotaan generalized bell,

2. Mendapatkan model ANFIS terbaik yang digunakan untuk meramalkan data
Indeks Harga Konsumen (IHK).



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Deret Waktu (Time Series)

Analisis deret waktu (time series) merupakan metode peramalan kuantitatif untuk
menentukan pola data masa lalu yang dikumpulkan berdasarkan urutan waktu
dalam suatu rentang waktu tertentu yang disebut deret waktu (time series)
(Montgomery, 2008). Tujuan analisis deret waktu (time series) adalah untuk
melihat pola pergerakan dari waktu ke waktu dari sebuah kejadian, untuk
mengontrol sebuah sistem, meramalkan, dan memprediksi kejadian pada waktu
yang akan datang (Qadrini, dkk., 2020).

2.2 Clustering

Clustering atau klasterisasi adalah suatu metode pada data mining yang bertujuan
mengelompokkan objek-objek kedalam beberapa cluster. Cluster adalah
sekelompok atau sekumpulan objek data yang mempunyai kemiripan karakteristik
satu sama lain dalam cluster yang sama dan berbeda karakteristik terhadap objek
yang berbeda cluster (Hariyanto & Shita, 2018).

Menurut Supranto (2004), analisis kelompok adalah metode yang digunakan
untuk mengklasifikasi objek (responden) ke dalam kelompok yang relatif
homogen, yang disebut cluster atau kelompok. Objek dalam setiap kelompok
cenderung mirip satu sama lain dan berbeda jauh dengan objek dari kelompok



lainnya. Selain itu, setiap objek hanya masuk ke dalam satu kelompok saja, tidak
terjadi tumpang tindih (overlapping atau interaction). Analisis kelompok terbagi
menjadi dua, yaitu metode hierarki dan non hierarki. Berikut penjelasan untuk
masing-masing jenis :
a. Metode Hierarki
Metode ini biasa digunakan untuk individu yang tidak terlalu banyak, dan
jumlah kelompok yang hendak dibentuk belum diketahui. Pengelompokan ini
disajikan dalam bentuk dendogram, yang mirip dengan struktur diagram
pohon atau tree diagram (Usman & Sobari, 2013). Metode hierarki terbagi
menjadi dua, yaitu agglomerative (metode penggabungan) dan divisive
(metode pembagian). Metode agglomerative dimulai dengan setiap objek
dalam satu kelompok yang terpisah. Kelompok dibentuk dengan
mengelompokkan objek ke dalam kelompok yang semakin membesar. Proses
ini dilanjutkan sampai semua objek menjadi anggota dari suatu kelompok
tunggal (a single cluster). Sedangkan metode divisive dimulai dari semua
objek dikelompokkan menjadi kelompok tunggal. Kemudian kelompok
tersebut dibagi atau dipisah, sampai setiap objek berada dalam kelompok yang
terpisah (Supranto, 2004).
Beberapa metode pengklasteran hierarki antara lain :
1. Single Linkage
2. Complete Linkage
3. Average Linkage
b. Pengklasteran Sekatan (Partitioning ) / Metode Non-Hierarki
Pengklasteran berbasis partitioning menghasilkan partisi dari data sehingga
objek dalam cluster lebih mirip satu sama lain daripada objek yang ada dalam
cluster lain. Berbeda dengan pengklasteran hierarki, prosedur pengklasteran
sekatan tidak dilakukan secara bertahap, dan jumlah klasternya juga
ditentukan terlebih dahulu (Machfudhoh & Wahyuningsih, 2013). Beberapa
metode pengklasteran sekatan antara lain :
1. K-Means
2. K-Medoids



2.2.1 Algoritma K-Medoids

K-Medoids merupakan suatu algoritma yang digunakan untuk menemukan
medoids di dalam sebuah kelompok (cluster) yang merupakan titik pusat dari
suatu kelompok (cluster). Algoritma K-Medoids lebih baik dibandingkan dengan
K-Means karena pada K-Medoids kita menemukan k sebagai objek yang
representatif untuk meminimalkan jumlah ketidaksamaan objek data, sedangkan
pada K-Means menggunakan jumlah jarak euclidean distances untuk objek data
(Sindi, dkk., 2020). Berikut langkah-langkah algoritma K-Medoids :

a. Inisialisasi pusat cluster sebanyak k (jumlah cluster).

b. Hitung setiap objek ke cluster terdekat menggunakan persamaan ukuran jarak

euclidean. Perhitungan jarak euclidean menggunakan Persamaan 2.1 :

n
dij = Z(xia ~ %ja)” @D
k=0

c. Setelah menghitung jarak euclidean, inisialisasikan pusat cluster baru secara

acak pada masing-masing objek sebagai kandidat non medoids

d. Hitung jarak setiap objek yang berada pada masing-masing cluster dengan
kandidat non medoids.

e. Hitung total simpangan (S) dengan menghitung

S = total distance baru — total distance lama

Jika S<0 maka tukar objek dengan data cluster non medoids untuk membentuk
sekumpulan k objek baru sebagai medoids

f. Ulangi langkah c-e hingga tidak terjadi perubahan pada medoid, sehingga
didapatkan cluster beserta anggota masing-masing cluster.

g. Setelah selesai, maka didapatkan data yang telah dikelompokan ke dalam
cluster, dimana data tersebut akan digunakan untuk pencarian mean dan

standar deviasi pada Persamaan 2.2 dan Persamaan 2.3
X1 +x, + -+ Xy (2.2)

X =
n
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Keterangan :

X = rata-rata (mean) setiap cluster
o = standar deviasi setiap cluster
X; = data input ke-i setiap cluster
n = banyaknya data setiap cluster

2.3 Normalisasi dan Denormalisasi Data

Metode normalisasi yang digunakan pada penelitian ini adalah normalisasi min-
max. Normalisasi min-max adalah transformasi suatu variabel dengan merubah
nilai variabelnya menjadi berukuran lebih kecil. Metode ini me-rescale dari suatu
range ke range baru lain. Pada penelitian ini data diskalakan pada range 0 dan 1.
Berikut rumus dari normalisasi min-max (Chamidah & Salamah, 2012)

o = X Xmin (2. 4)

XMax — XMin

Denormalisasi merupakan suatu proses untuk membangkitkan nilai yang telah
dinormalisasi menjadi nilai asli. Berikut rumus denormalisasi (Ashar, dkk.,
2018).

x = X' (Xpax — Xmin) + Xpin (2.5)

2.4 Jaringan Saraf Tiruan (JST)

Menurut Siang (2009), jaringan saraf tiruan adalah paradigma pemrosesan suatu
informasi yang terinspirasi oleh sistem sel saraf biologi, sama seperti otak yang

memproses suatu informasi. Elemen mendasar dari paradigma tersebut adalah



struktur yang baru dari sistem pemrosesan informasi. Jaringan saraf tiruan seperti
manusia, belajar dari suatu contoh. Jaringan ini dibentuk untuk memecahkan
suatu masalah tertentu seperti pengenalan pola atau klasifikasi karena proses

pembelajaran.

Jaringan saraf tiruan (artificial neural network) adalah sistem pengolah informasi

yang memiliki karakter seperti jaringan saraf biologis, yaitu jaringan otak

manusia. JST dibentuk sebagai generalisasi model matematika dari jaringan

syaraf biologi, dengan asumsi bahwa :

1. Pemrosesan informasi terjadi pada banyak elemen sederhana (neuron)

2. Sinyal dikirimkan diantara neuron-neuron melalui penghubung-penghubung

3. Penghubung antar neuron memiliki bobot yang akan memperkuat atau
memperlemah sinyal

4. Untuk menentukan output, setiap neuron menggunakan sinyal aktivasi
(biasanya bukan fungsi linear) yang dikenakan pada jumlahan input yang
diterima. Besarnya output ini selanjutnya dibandingkan dengan suatu batas

ambang.

Jaringan saraf tiruan (JST) ditentukan oleh tiga hal, yaitu:

1. Pola hubungan antar neuron (disebut arsitektur jaringan)

2. Metode untuk menentukan bobot penghubung (disebut metode pembelajaran
atau training)

3. Fungsi aktivasi.

2.4.1 Pemodelan Jaringan Saraf Tiruan (JST)

Secara umum, proses pemodelan JST terbagi menjadi dua bagian, yaitu proses
training dan proses testing. Proses training merupakan proses pembelajaran dari
sistem jaringan saraf yang mengatur nilai input serta bagaimana pemetaannya

pada output sampai diperoleh model yang sesuai. Proses training terjadi pada saat
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pengaturan bobot dan bias. Sedangkan proses testing atau pengujian adalah
proses menguji ketelitian dari model yang sudah diperoleh dari proses training.
(Yao & Tan, 2000).

Dalam setiap lapisan, nilai input ditransformasi ke dalam lapisan secara nonlinear
oleh elemen-elemen proses dan kemudian diproses maju ke lapisan berikutnya.
Akhirnya, nilai-nilai output y, yang dapat berupa nilai-nilai skalar atau vektor,

dihitung pada lapisan output dengan persamaan berikut.

a p
y(k) = fO v?f,h W},llxl(k) + bh + b° (2 6)
||JZ1 ]17] ]Zl ] ]

Keterangan :

x;(k) =Perubahan input ke-i, (i = 1,2, ...,p) dimana p merupakan jumlah input
$(k) = Nilai dugaan dari peubah output

k = Indeks pasangan data input-target (x;(k), y(k)),

k =1,2,...,n. dimana n merupakan pola

wj’}i = Bobot dari input ke-i yang menuju neuron ke-j pada lapisan
tersembunyi
bjh = Bias pada neuron ke-j pada lapisan tersembunyi,
(G = 1,2, ...,q) dimana g merupakan jumlah node lapisan tersembunyi
fjh = Fungsi aktivasi di neuron ke-j pada lapisan tersembunyi
v/ = Bobot dari neuron ke-j dilapisan tersembunyi menuju neuron output
b° = Bias pada neuron di lapisan output
fe = Fungsi aktivasi pada neuron di lapisan output.

2.4.2 Arsitektur Jaringan Saraf Tiruan (JST)

Menurut Siang (2009), hubungan antar neuron atau yang biasa disebut sebagai

arsitektur jaringan. Neuron-neuron tersebut terkumpul dalam lapisan-lapisan
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yang disebut neuron layer. Lapisan-lapisan penyusunan JST dibagi menjadi tiga,
yaitu:
a. Lapisan Input (Input Layer)
Unit-unit dalam lapisan input disebut unit-unit input yang bertugas menerima
pola input dari luar yang menggambarkan suatu permasalahan.
b. Lapisan Tersembunyi (Hidden Layer)
Unit-unit dalam lapisan tersembunyi disebut unit-unit tersembunyi yang nilai
output-nya tidak dapat diamati secara langsung.
c. Lapisan Output (Output Layer)
Unit-unit dalam lapisan output disebut unit-unit output, yang merupakan

solusi JST terhadap suatu permasalahan.

Hidden

Input Output

Gambar 1. Arsitektur Jaringan Saraf Tiruan

2.4.3 Proses Pembelajaran

Umumnya, jika menggunakan jaringan saraf tiruan, hubungan antara input dan
output harus diketahui secara pasti dan jika hubungan tersebut telah diketahui
maka dapat dibuat suatu model. Hal lain yang penting adalah proses belajar
hubungan input/output dilakukan dengan pembelajaran. Ada dua tipe
pembelajaran yang dikenal yaitu pembelajaran terawasi dan pembelajaran tidak
terawasi (Warsito, dkk., 2008)



12

a. Pembelajaran terawasi (supervised learning)

Metode pembelajaran pada jaringan syaraf disebut terawasi jika output yang
diharapkan telah diketahui sebelumnya. Pada proses pembelajaran, satu pola
input akan diberikan ke satu neuron pada lapisan input. Pola ini akan dirambatkan
di sepanjang jaringan syaraf hingga sampai ke neuron pada lapisan output.
Lapisan output ini akan membangkitkan pola output yang nantinya akan
dicocokkan dengan pola output targetnya. Apabila terjadi perbedaan antara pola
output hasil pembelajaran dengan pola target, maka akan muncul error. Apabila
nilai error cukup besar, mengindikasikan bahwa masih perlu dilakukan lebih

banyak pembelajaran lagi.

b. Pembelajaran tak terawasi (unsupervised learning)

Pada metode pembelajaran yang tak terawasi ini tidak memerlukan target output.
Pada metode ini, tidak dapat ditentukan hasil yang seperti apakah yang diharapkan
selama proses pembelajaran. Selama proses pembelajaran, nilai bobot disusun
dalam suatu range tertentu tergantung pada nilai input yang diberikan. Tujuan
pembelajaran ini adalah mengelompokkan unit-unit yang hampir sama dalam

suatu area tertentu.

2.5 Logika Fuzzy

Logika fuzzy pertama kali dikenalkan oleh Zadeh pada tahun 1965. Dasar logika
fuzzy adalah teori himpunan fuzzy. Pada teori himpunan fuzzy, peranan derajat
keanggotaan sebagai penentu keberadaan elemen dalam suatu himpunan sangatlah
penting. Pada himpunan tegas (crisp), nilai keanggotaan hanya terdapat dua
kemungkinan, yaitu 0 dan 1. Pada himpunan fuzzy, nilai keanggotaan terletak
pada rentang 0 sampai 1, dimana 0 adalah nilai minimum dan 1 adalah nilai
maksimum. Apabila x memiliki nilai keanggotaan fuzzy uA(x) = 0, berarti x
tidak menjadi anggota himpunan A, apabila x memiliki nilai keanggotaan fuzzy

uA(x) = 1, berarti x menjadi anggota penuh pada himpunan A.
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Dalam hal yang lain, logika fuzzy digunakan sebagai suatu cara untuk menetapkan
permasalahan dari input menuju output yang diharapkan. Logika fuzzy dapat
dianggap sebagai kotak hitam (black box) yang menghubungkan antara ruang

input menuju ke ruang output (Kamsyakawuni, 2012).

2.5.1 Himpunan Fuzzy

Himpunan fuzzy memiliki dua atribut, yaitu linguistik dan numerik. Atribut
linguistik adalah atribut yang digunakan untuk penamaan suatu group yang
mewakili suatu keadaan atau kondisi tertentu dengan menggunakan bahasa alami,
seperti muda, parubaya, tua. Sedangkan atribut numerik adalah suatu nilai yang
menunjukkan ukuran dari suatu variabel (Kusumadewi & Purnomo, 2010).
Beberapa hal yang perlu diketahui dalam memahami sistem fuzzy yaitu:

1. Variabel fuzzy

Variabel fuzzy merupakan suatu lambang atau kata yang menunjuk kepada suatu
yang tidak tertentu dalam sistem fuzzy.

2. Himpunan fuzzy

Himpunan fuzzy merupakan suatu group yang mewakili suatu kondisi atau
keadaan tertentu dalam suatu variabel fuzzy.

3. Semesta pembicaraan

Semesta pembicaraan adalah keseluruhan nilai yang diperbolehkan untuk
dioperasikan dalam suatu variabel fuzzy. Semesta pembicaraan merupakan
himpunan bilangan real yang senantiasa bertambah secara tetap. Nilai semesta
pembicaraan dapat berupa bilangan positif ataupun negatif.

4. Domain

Domain himpunan fuzzy adalah keseluruhan nilai yang diizinkan dalam semesta
pembicaraan dan boleh dioperasikan dalam suatu himpunan fuzzy. Seperti halnya
semesta pembicaraan, domain merupakan himpunan bilangan real yang
senantiasa bertambah secara tetap. Nilai domain dapat berupa bilangan positif

ataupun negatif.
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2.5.2 Fungsi Keanggotaan Generalized Bell

Fungsi keanggotaan atau membership function (MF) merupakan suatu kurva yang
menunjukkan pemetaan titik-titik input data ke dalam nilai keanggotaan yang
memiliki nilai interval antara 0 dan 1. Salah satu cara yang dapat digunakan
untuk mendapatkan nilai keanggotaan adalah dengan melalui pendekatan fungsi
(Kuncahyo, dkk., 2012). Fungsi yang digunakan adalah fungsi keanggotaan
generalized bell. Fungsi keanggotaan generalized bell merupakan fungsi yang
smooth dan non-linear serta memiliki parameter {a,b,c} yang didefinisikan seperti
pada Persamaan 2.7.

bell(x;a,b,c) = ;Zb
1+ |x ; c| (2.7)
Keterangan :
x = data input
a = standar deviasi
b =1 (slopes)
c = rata-rata

Parameter b selalu positif, agar kurva menghadap ke bawah, seperti yang terlihat
pada Gambar 2 (Mancini, et al., 2012)

—F

. )
| =
gradient -

Gambar 2. Fungsi Keanggotaan Generalized Bell
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2.6 Sistem Inferensi Fuzzy

Sistem inferensi fuzzy (fuzzy inference system) atau disebut juga dengan fuzzy
inference engine adalah sistem yang dapat melakukan penalaran hampir serupa
dengan manusia. Tiga komponen konsep fuzzy inference system yaitu baris aturan
(mengandung seleksi dari aturan-aturan fuzzy), basis data dan mekanisme
penalaran. Sistem inferensi fuzzy pada dasarnya mendefinisikan pemetaan non
linear dari vektor input menjadi skalar output. Proses pemetaan melibatkan input-
output fungsi keanggotaan, operator-operator fuzzy, aturan fuzzy IF-THEN,
agregasi dari himpunan output dan defuzifikasi. Model umum dari sistem

inferensi fuzzy ditunjukkan oleh Gambar 3.

Aturan ke-1

IF-THEN
w
INPUT AGREGASI
Aturan ke-2 y
fuzzy
IF-THEN *
DEFUZZY
fuzzy
OUTPUT

Gambar 3. Diagram Blok Sistem Inferensi Fuzzy
(Kusumadewi & Hartati, 2010).

Terdapat tiga metode dalam sistem inferensi fuzzy (fuzzy inference system).
Diantaranya adalah fuzzy inference system metode Tsukamoto, Mamdani dan
Sugeno. Metode Tsukamoto merupakan perluasan dari penalaran monoton. Pada
metode Tsukamoto, setiap konsekuen pada aturan yang berbentuk IF-THEN harus
direpresentasikan dengan suatu himpunan fuzzy dengan fungsi keanggotaan yang

monoton. Sebagai hasilnya, output hasil inferensi dari tiap-tiap aturan diberikan
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secara tegas (crisp) berdasarkan a —predikat (fire strength). Hasil akhirnya

diperoleh dengan menggunakan rata-rata terbobot.

Metode Mamdani sering dikenal sebagai metode Max-Min. Metode ini
diperkenalkan oleh Ebrahim Mamdani pada tahun 1975. Untuk mendapatkan
output, diperlukan 4 tahapan yaitu pembentukan himpunan fuzzy, aplikasi fungsi

implikasi, komposisi aturan dan penegasan (defuzzy).

Metode yang terakhir adalah metode Sugeno. Pada penelitian ini digunakan
metode Sugeno orde-satu. Penalaran metode Sugeno hampir sama dengan
penalaran Mamdani, hanya saja output sistem tidak berupa himpunan fuzzy,
melainkan berupa konstanta atau persamaan linear. Metode ini diperkenalkan
oleh Takagi-Sugeno Kang pada tahun 1985, sehingga metode ini sering juga
dinamakan dengan metode TSK (Kusumadewi & Purnomo, 2010).

2.6.1 Metode Takagi Sugeno Kang (TSK)

Metode TSK adalah salah satu metode dalam sistem inferensi fuzzy. Dalam
metode TSK ini terdiri atas 2 jenis, yaitu (Kusumadewi & Purnomo, 2010):
1. Model fuzzy Sugeno orde-nol

Secara umum bentuk model fuzzy Sugeno orde-nol adalah:

IF(xy is A o Gy is Ap) o (xz is As) o ... o (x, is A,) THEN z =k  (2:8)

Dengan A;adalah himpunan fuzzy ke-i sebagai anteseden dan k adalah suatu
konstanta (tegas) sebagai konsekuen.

2. Model fuzzy Sugeno orde-satu

Secara umum bentuk model fuzzy Sugeno orde-satu adalah:

IF(xyis Ay)o...o(xpisAy) THEN z =py x X1 + -+ Dp * Xp + q (2.9)

Dengan A; adalah himpunan fuzzy ke-i sebagai anteseden dan p; adalah suatu
konstanta (tegas) ke-i dan g juga merupakan suatu konstanta dalam konsekuen.
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2.7 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)

ANFIS adalah jaringan yang berbasis pada sistem inferensi fuzzy. Parameter
ANFIS dapat dipisahkan menjadi dua, yaitu parameter premis dan konsekuen
yang dapat diadaptasikan dengan pelatihan hybrid. Pelatihan hybrid dilakukan

dalam dua langkah, yaitu langkah maju dan langkah mundur.

ANFIS merupakan arsitektur yang secara fungsional sama dengan fuzzy rule base
model Sugeno dan juga sama dengan jaringan saraf tiruan fungsi radial dengan
sedikit batasan tertentu (Kusumadewi S., 2006). ANFIS adalah penggabungan
mekanisme fuzzy inference system yang digambarkan dalam arsitektur jaringan
saraf. Sistem inferensi yang digunakan adalah sistem inferensi fuzzy model
Takagi-Sugeno-Kang (TSK) orde satu dengan pertimbangan kesederhanaan dan

kemudahan komputasi.

Arsitektur ANFIS juga sama dengan jaringan saraf dengan fungsi radial dengan

batasan tertentu. Agar jaringan dengan fungsi basis radial ekuivalen dengan fuzzy

berbasis aturan model Sugeno orde satu, maka diperlukan batasan:

1. Keduanya harus memiliki metode agregasi yang sama (rata-rata terbobot atau
penjumlahan terbobot) untuk menurunkan semua outputnya.

2. Jumlah fungsi aktivasi harus sama dengan jumlah aturan fuzzy (IF-THEN).

3. Jika ada beberapa input pada basis aturannya, maka tiap-tiap fungsi aktivasi
harus sama dengan fungsi keanggotaan tiap-tiap inputnya.

4. Fungsi aktivasi dan aturan-aturan fuzzy harus memiliki fungsi yang sama

untuk neuron-neuron dan aturan-aturan yang ada di sisi outputnya.
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2.7.1 Struktur ANFIS

Struktur ANFIS yang menggambarkan sistem inferensi fuzzy Takagi-Sugeno-
Kang (TSK) terdapat pada Gambar 4. Misalkan terdapat 2 input x;, x, dan 1
output y. Ada 2 aturan pada basis aturan Sugeno seperti Persamaan 2.10.
IF x1is A{ AND x,is By THEN y; = kq1x1 + k1%, + k19 (2. 10)
IF x1is Ay AND x5 is B, THEN y, = ky1x1 + kyyx5 + kyg

Keterangan :
Vi = output
k;; = parameter konsekuen
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5
A1 X oy
w \ W [
1 1 —
* < ’ w11
Az -
[ E}l—b f
s /’_ ™ /
W —
y TN W f>
A4 1
x ¥

Gambar 4. Arsitektur ANFIS

Berikut merupakan penjelasan untuk tiap-tiap layer atau lapisan pada arsitektur
jaringan ANFIS :

1. Lapisanl
Semua simpul pada lapisan ini adalah simpul adaptif (parameter dapat
berubah) dengan fungsi simpul pada Persamaan 2.11
01; = pd;(x),untuk i = 1,2, atau (2. 11)
01; = uB;_,(y) untuk i = 3,4
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Dengan x dan y adalah masukan pada simpul i, A; atau (B;_,) adalah fungsi
keanggotaan masing-masing simpul. Simpul O, ; berfungsi untuk menyatakan
derajat keanggotaan tiap masukan terhadap himpunan fuzzy A dan B. Fungsi
keanggotaan yang digunakan adalah jenis generalized bell. Parameter

{a, b, c}, pada fungsi keanggotaan generalized bell dinamakan parameter yang

adaptif

Lapisan 2

Semua simpul pada lapisan ini adalah non-adaptif (parameter tetap). Fungsi
simpul ini adalah mengalikan setiap sinyal masukan yang datang. Fungsi
simpul seperti pada Persamaan 2.12.

02,i =Ww; = ,uAl(x),uBl(y), 1 = 1'2 (2 12)

Tiap keluaran simpul menyatakan derajat pengaktifan (firing strength) tiap
aturan fuzzy. Fungsi ini dapat diperluas apabila bagian premis memiliki lebih
dari dua himpunan fuzzy. Banyaknya simpul pada lapisan ini menunjukan

banyaknya aturan yang dibentuk.

Lapisan 3

Setiap simpul pada lapisan ini adalah simpul non-adaptif yang menampilkan
fungsi derajat pengaktifan ternormalisasi (normalized firing strength) yaitu
rasio keluaran simpul ke-i pada lapisan sebelumnya terhadap seluruh keluaran
lapisan sebelumnya, dengan bentuk fungsi simpul seperti pada Persamaan
2.13.

W.
O3, =W=—"—,i=12 (2.13)
’ W1+W2

Apabila dibentuk lebih dari dua aturan, fungsi dapat diperluas dengan

membagi w; dengan jumlah total w untuk semua aturan.

Lapisan 4
Setiap simpul pada lapisan ini adalah simpul adaptif dengan fungsi simpul

seperti pada Persamaan 2.14.
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04-,i = Wl](l = Wl(ki]_xl + kizxz + kio) (2 14)

Dengan w; adalah derajat pengaktifan ternormalisasi dari lapisan 3 dan
parameter k;q, ki,, kio menyatakan parameter konsekuen yang adaptif. Pada

penelitian ini parameter konsekuen pada persamaan berikut

Y = fi = kinxy + kipxp + kig (2.19)
atau dalam bentuk matriks dapat dituliskan sebagai
y = Ak (2. 16)

Akan diduga dengan menggunakan least square estimator (LSE). Dengan
matriks A merupakan matriks desain yang diperoleh dengan mengalikan hasil
output pada lapisan 3 dengan data input. Entri pada tiap kolom matriks

tersebut dihitung menggunakan rumus berikut.

ajp = 031 X Xq5 (2.17)
ajp; = 031 X Xp; (2.18)
al'3 = 03'1 (2 19)
ai4 = 03,2 X xll (2 20)
a;s = O35 X Xp; (2.21)
aig = O3 (2.22)

Lapisan 5
Pada lapisan ini hanya ada satu simpul tetap yang fungsinya untuk

menjumlahkan semua masukan. Fungsi simpul seperti pada Persamaan 2.23.

05, = y wifi = 22 .29

Jaringan adaptif dengan lima lapisan tersebut ekuivalen dengan sistem
inferensi fuzzy TSK (Jang, et al, 1997).
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2.7.2 Least Square Estimator (LSE)

Jika diketahui keluaran dari model linear y yang diekspresikan melalui Persamaan
2.24.

y = kifi0) + ko 00 + -+ + kp fr (%) (2. 24)
Keterangan:
y = [y1, V2, -, Ym]T model vektor output
x =[xy, %5, ...,xp]T model vektor input
fn = fungsi x yang diketahui
k, = parameter yang diestimasi

Dengan menggunakan notasi matriks didapatkan:
Ak =y (2. 25)

Penyelesaian terbaik untuk k, yang meminimalkan error atau ||y — AK| |2 adalah
least square estimator (LSE) k*:

Diketahui bahwa e =y — §

n

min|ly — Ak||2 = minz g2

= min(y — )"y - §)
= min(y — AK)T(y — AK)

Gl
% (y — AK)T(y — Ak) = 0
a T TAT
ﬁ(y —-k'AD(y-AKk) =0
9
% (y"y — yTAk — kTATy + kTATAK) = 0

9
3% (y"y — 2kTATy + KTATAK) = 0

—2ATy + 2ATAK = 0
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2ATAKk = 2ATy
ATAk = ATy
k* = (ATA) ATy (2. 26)

Dimana AT adalah bentuk transpose dari A (Jang, et al, 1997).

2.7.3 Model Propagasi Error

Jaringan adaptif dilatih untuk mendapatkan nilai parameter a dan c. Untuk
melakukan perbaikan terhadap a dan c tersebut, digunakan model propagasi error
dengan konsep stepest descent. Pada arsitektur metode ANFIS terdapat lima
lapisan. Pada setiap lapisan dalam arsitektur ANFIS memiliki rumus error
masing-masing untuk masing-masing lapisannya. Pada Gambar 5 merupakan

struktur ANFIS yang akan dicari rumus-rumus error pada tiap lapisan.

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 3

W11

13 f

6

Gambar 5. Propagasi Error pada Arsitektur ANFIS

Error pada lapisan 5

Apabila kita memilih jaringan adaptif seperti pada Gambar 4 yang hanya memiliki
1 neuron pada lapisan output (neuron 13), maka propagasi error menuju pada
lapisan ke-5 seperti pada Persamaan 2.27.
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O0E
€13 = ax_p = —2(dy3 —x13) = —Z(yp - yz’,) (2. 27)
13

Dengan y, adalah target output data pelatihan ke-p, y, adalah output jaringan

pada data pelatihan ke-p, dan E,, adalah jumlah kuadrat error (SSE) pada layer

kelimaE, = % (yp - y’p)z

Error pada lapisan 4

Jaringan adaptif pada Gambar 5 propagasi error yang menuju pada lapisan ke-4,
yaitu neuron 11 dan neuron 12 adalah seperti pada Persamaan 2.28 dan
Persamaan 2.29.
6Ep 5f13 a]c13 (2, 28)
€11 = <—6x13> (_axu) = £&13 <—6x11> = &13(1) = &3

Karena fi; = wy f1 + Wy f5, maka —22— = 1.

oWifr)

- <aEp > (aflz) e (%) = e, (1) = £ (2. 29)

0x13 ) \0x12 0x15

dfi3
=1.
o(wzf2)

Karena fi3 = wy f; + w, f,, maka

Error pada lapisan 3

Jaringan adaptif pada Gambar 5 propagasi error yang menuju lapisan ke-3, yaitu

neuron 9 dan neuron 10 seperti pada Persamaan 2.30 dan Persamaan 2.31

o= () ) Ge) =on (G) =

_ 3
Karena f;; = Wy f1, maka% =f
1

Dan

- <aEp)<af13> (6f12> e, (@) — (2. 31)

0x413/ \0x41,/ \0x4g dx10

__ )
Karena fi, = Wy f5, maka% =f,
2
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Error pada lapisan 2
Jaringan adaptif pada Gambar 5 propagasi error yang menuju pada lapisan ke-2,
yaitu neuron 7 dan neuron 8 seperti pada Persamaan 2.32 dan Persamaan 2.33.

o = ()2 ) 02) (22 ) (2) (2
= & (g—fi) + &40 (%)

=& (@vliv—zvvz)z) &0 (‘ wf—w)

[
— _ 2.32
(Wl + W2)2 (89 810) ( )
— Ofo _ __ w2
Karena foq = maka ws = Grisw)? dan fio = 1+ maka
0fio _ __ W
owy;  (wytwy)?
£ = 0Ep (6f13) (aflz) (afm) + 0E, (6f13> (afn) (af9>
8 0x13) \0x15/ \0x19/ \ 0xg 0x13) \0x11/ \0x9/ \0xg
- eof2) 1 (22)
10\ axg 2 \xg
(o) o o)
10 (wy +w,)? K (wy +wy)?
W1
= (wl-l-—w)z (€10 — &) (2:33)
_ 9fs _ Wy
Karena fo = +W2 , maka — wg —(w1+wz)2' dan f;, = —1+ ” maka
Ofio _ __ wWq

aWZ - (Wl +W2)2

Error pada lapisan 1
Jaringan adaptif pada Gambar 5 propagasi error yang menuju pada lapisan ke-1,

yaitu neuron 3, 4, 5, dan 6 seperti pada Persamaan 2.34, Persamaan 2.35,

Persamaan 2.36, dan Persamaan 2.37.
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Karena f; = wy = pgq(x1). uB1(x3), fa = Wy = tan(x1). uBy(x5),
f3 = Al)ﬁl = Az;fs = Bl,fe, = B,, maka :

_ % _ 0 (tar (x)py (x2)) . 2. 34
5= (50) ‘87< 3 (a1 (1) )‘87“‘“("2) &30
£ =& (%) — . 0 (paz (x)pp2 (x2)) oty (Xy) (2.35)
P T Gy ) TR
=& (%) — 0(par (x)pp1 (x2)) £ty (1) (2. 36)
PTNox) T dum ) T

0fs 0 (paz (x1) g2 (x2)) (2.37)

g6 = &g (6_x6) = Eg( 3(iny (1) ) = Eghaz(X1)

Selanjutnya, error tersebut dapat digunakan untuk mencari informasi error

terhadap parameter a dan c, seperti pada Persamaan 2.38 dan Persamaan 2.39.

PR’
— xc_”‘z A (2. 38)
aj (1 + ( laik lk) )
Dan
2(x; — cjp)?
Ecik = r * g 2. 39)

X — i\ 2\
&z <1+( laik lk) )

Dari persamaan di atas, perubahan nilai parameter a;, dan c;; (Aa;; dan Ac;y)
dapat ditentukan seperti pada Persamaan 2.40.

Aajx = NEgik, dan Aci, = NegiX; (2. 40)

Dengan n adalah laju pembelajaran yang terletak pada interval [0,1] sehingga nilai
a;;, dan c;, yang baru dapat dihitung seperti pada Persamaan 2.41 dan Persamaan
2.42.

Aik = Qigx(lama) T Adjg, dan (2.41)
Cik = Cik(lama) T DCik (2.42)

(Suyanto, 2008)
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Pada arsitektur ANFIS yang ditunjukan pada Gambar 4 saat nilai dari parameter

premis tetap, output keseluruhan dapat dinyatakan sebagai kombinasi linear dari

parameten konsekuen. Dalam simbol, dapat dituliskan sebagai berikut.

1241

f_

_w1+w2f1

f2

wy +w,

= W1 (p1x + q1y +11) + Wo(p2x + @2y +12)
= (W)p, + (W1y)qq + (W, + (Wx)p, + (W) g, + (Wo)13
adalah linear pada parameter konsekuen p4, g1, 71, P2, g2, dan .

(2. 43)

Algoritma pembelajaran hybrid akan mengatur parameter-parameter konsekuen

Px» 9k, dan 7, secara maju (forward), dan akan mengatur parameter-parameter

premis a, b, dan c secara mundur (backward).

Tabel 1. Prosedur Pembelajaran Hybrid metode ANFIS

Arah Maju Arah Mundur
Parameter Premis Tetap Steepest descent
Parameter Konsekuen Least square estimator | Tetap
Sinyal Keluaran neuron Sinyal error

2.9 Akurasi Hasil Pengujian

(Jang, et al, 1997)

Metode yang digunakan untuk melihat akurasi hasil pengujian adalah RMSE

(Root Mean Square Error). Semakin kecil nilai RMSE maka tingkat keberhasilan
proses pelatihan semakin baik. Berikut merupakan rumus dari RMSE (Valentina,
2019).
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RMSE = \[Z]iv—l(yi —y)? (2. 44)
N
Keterangan :
N . banyaknya data
Vi > output aktual (target jaringan)
5 . output prediksi (output jaringan)

2.10 Indeks Harga Konsumen (IHK)

Menurut Badan Pusat Statistik (2022), Indeks Harga Konsumen (IHK)
merupakan indeks yang menghitung rata-rata perubahan harga dari suatu paket
barang dan jasa yang dikonsumsi oleh rumah tangga dalam kurun waktu tertentu.
Indeks Harga Konsumen (IHK) merupakan salah satu indikator ekonomi yang
digunakan untuk mengukur tingkat perubahan harga (inflasi/deflasi) di tingkat
konsumen. Perubahan IHK dari waktu ke waktu menggambarkan tingkat
kenaikan (inflasi) atau tingkat penurunan (deflasi) dari barang dan jasa. Dengan
adanya perubahan pola konsumsi masyarakat, maka mulai Januari 2020,
pengukuran inflasi di Indonesia menggunakan IHK tahun dasar 2018=100.
Beberapa perubahan mendasar dalam penghitungan IHK (2018=100)
dibandingkan (IHK 2012=100), khususnya dari sisi cakupan, klasifikasi
pengelompokan komoditas, metodologi penghitungan IHK, paket komoditas, dan
diagram timbang. Perubahan tersebut didasarkan pada Survei Biaya Hidup (SBH)
yang dilaksanakan oleh BPS selama tahun 2018, sebagai salah satu bahan dasar
utama dalam penghitungan IHK.

Rumus Indeks Harga Konsumen (IHK) (BPS, 2013) :

2 P(inini
IHK, = —

P(n—l)iQoi
% 100 (2. 45)
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dengan :

IHK, = Indeks periode ke-n

P, = Harga jenis barang ke-i, periode ke-n

Pn-1)i = Harga jenis barang i, periode ke-(n — 1)
Pm-1iQoi = Nilai konsumsi jenis barang i, periode ke-(n — 1)
P,;Q,; = Nilai konsumsi jenis barang i, pada tahun dasar

k = Jumlah jenis barang paket komoditas

2.11 Inflasi

Menurut Badan Pusat Statistik (2022), inflasi adalah kecenderungan naiknya
harga barang dan jasa pada umumnya yang berlangsung secara terus menerus.
Jika harga barang dan jasa di dalam negeri meningkat, maka inflasi mengalami
kenaikan. Naiknya harga barang dan jasa tersebut menyebabkan turunnya nilai
uang. Dengan demikian, inflasi dapat juga diartikan sebagai penurunan nilai uang

terhadap nilai barang dan jasa secara umum.

Inflasi dihitung berdasarkan Indeks Harga Konsumen (IHK) dengan rumus
Laspeyres yang dimodifikasi (Modified Laspeyres). Rumus tersebut mengacu
pada manual Organisasi Buruh Dunia (International Labour Organization/ ILO).
Pengelompokan IHK didasarkan pada klasifikasi Internasional baku yaitu
Classification of Individual Consumption According to Purpose (COICOP) yang
diadaptasi di Indonesia menjadi Klasifikasi Baku Pengeluaran Konsumsi Rumah
Tangga (BPS, 2013).

Menurut Badan Pusat Statistik (2013), berikut merupakan rumus inflasi :
a.  Untuk bulanan (month to month)

IHK bulan (n) — IHK bulan(n — 1)

2. 46
IHK bulan (n — 1) * 100 ( )




b.

C.

Untuk Tahun Kalender (year to date)

IHK bulan (n) tahun (t) — IHK bulan desember tahun (t — 1) 1
IHK bulan desember tahun (t — 1)

Untuk Tahunan (year on year)

IHK bulan (n) tahun (t) — IHK bulan (n) tahun (t — 1) o
IHK bulan (n) tahun (t — 1)

100

00
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(2. 47)

(2. 48)



I1l. METODELOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil tahun akademik 2022/2023
bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan limu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh
dari website resmi Badan Pusat Statistik (BPS).
Inflasi : https://www.bps.go.id/indicator/3/1708/1/inflasi-90-kota-umum-.html

Uang Beredar : https://www.bps.go.id/indicator/13/123/1/uang-beredar.htmi

IHK : https://www.bps.go.id/indicator/3/2/1/indeks-harga-konsumen-umum-.html

Ada 3 variabel yang digunakan, yaitu Inflasi (x;), Uang Beredar (x,), dan Indeks
Harga Konsumen (IHK) (y). Data yang digunakan terdiri dari data training dan
data testing. Data training yang digunakan adalah data Inflasi (x;), Uang Beredar
(x3), dan Indeks Harga Konsumen (IHK) (y) bulanan tahun 2018 — 2021. Dan
untuk data testing yaitu data Inflasi (x;), Uang Beredar (x,), dan Indeks Harga
Konsumen (IHK) (y) dari bulan Januari — Juni 2022.


https://www.bps.go.id/indicator/3/1708/1/inflasi-90-kota-umum-.html
https://www.bps.go.id/indicator/13/123/1/uang-beredar.html
https://www.bps.go.id/indicator/3/2/1/indeks-harga-konsumen-umum-.html
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3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah :

1. Analisis deskriptif terhadap variabel inflasi (x;), uang beredar (x,), dan

indeks harga konsumen (IHK) (y).

2. Perancangan dan pelatihan model ANFIS menggunakan data training. Pada

proses ini diterapkan algoritma pembelajaran hybrid untuk mengatur

parameter-parameter yang ada di dalam ANFIS, pada alur maju (forward)

akan mengatur parameter-parameter konsekuen py, qx, dan r;, menggunakan

LSE, dan pada alur mundur (backward) akan mengatur parameter-parameter

premis a, b, dan ¢ menggunakan propagasi error dengan konsep steepest

descent.

a. Normalisasi data menggunakan normalisasi min-max.

b. Clustering menggunakan K-Medoids. Proses clustering ini bertujuan

C.

untuk mengelompokan data kedalam beberapa cluster. Langkah-langkah

clustering menggunakan algoritma K-Medoids sebagai berikut.

1)
2)

3)

4)

5)

6)

Inisialisasi pusat cluster sebanyak k (jumlah cluster).

Hitung setiap objek ke cluster terdekat menggunakan persamaan
ukuran jarak euclidean.

Setelah menghitung jarak euclidean, inisialisasikan pusat cluster
baru secara acak pada masing-masing objek sebagai kandidat non
medoids

Hitung jarak setiap objek yang berada pada masing-masing cluster
dengan kandidat non medoids.

Hitung total simpangan (S). Jika S<O maka tukar objek dengan data
cluster non medoids untuk membentuk sekumpulan k objek baru
sebagai medoids

Ulangi langkah 3-5 hingga tidak terjadi perubahan pada medoid,

sehingga didapatkan cluster beserta anggota masing-masing cluster.

Denormalisasi data hasil clustering.
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d. Menghitung mean dan standar deviasi dari tiap cluster yang terbentuk.
Mean dan standar deviasi ini digunakan sebagai parameter premis untuk
menghitung derajat keanggotaan dengan menggunakan fungsi
keanggotaan generalized bell yang digunakan sebagai input ANFIS.

e. Alur Maju (forward)

1) Layer 1: Menghitung derajat keanggotaan dengan menggunakan
fungsi keanggotaan generalized bell.

2) Layer 2: Menghitung fire strength, yaitu perkalian antara nilai
dari setiap derajat keanggotaan.

3) Layer 3: Melakukan normalisasi pada nilai fire strength.

4) Layer 4 : Menduga nilai parameter konsekuen dengan
menggunakan Algoritma LSE (Least Square Estimator) dan
menghitung output lapisan ke-4 (defuzzyfikasi)

5) Layer 5: Menghitung nilai output jaringan

f. Apabila nilai error yang didapatkan lebih besar dari nilai error yang
diharapkan, lakukan perbaikan parameter premis menggunakan alur
mundur (backward) yaitu propagasi error dengan konsep steepest
descent.

1) Menghitung propagasi error layer 5

2) Menghitung propagasi error layer 4

3) Menghitung propagasi error layer 3

4) Menghitung propagasi error layer 2

5) Menghitung propagasi error layer 1

6) Menghitung error dari parameter premis

7) Menghitung perubahan dari parameter premis

8) Menghitung nilai parameter premis yang baru

g. Membandingkan nilai target output dengan output yang terbentuk yang
kemudian dicocokan dengan nilai error.

3. Pengujian model ANFIS yang telah dibentuk pada proses pelatihan untuk
data testing . Kemudian dihitung nilai error-nya menggunakan RMSE.
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Update parameter premis

v
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Hitung output jaringan
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Gambar 6. Diagram Alir Pelatihan Model ANFIS
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Hitung derajat keanggotaan
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Gambar 7. Diagram Alir Perhitungan Derajat Keanggotaan
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Perhitungan K-Medoids
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v

Gambar 8. Diagram Alir K-Medoids Clustering



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan diperoleh kesimpulan sebagai berikut.
1. Model ANFIS yang terbaik adalah model ANFIS yang terbentuk dari 2-cluster
sehingga diperoleh fungsi keanggotaan generalized bell untuk meramalkan

data IHK menggunakan ANFIS sebagai berikut.

1

x, — 0.2804>W
0.211394

A, (xy) !
UA\X1) = . 2(1)
1+ x; — 0.101739

0.205131

By (x5) !
Ub1\X3) = . 2(1)
| 4 [¥2= 5966876

34985.47

B, (%) !
UD2(X2) = 2(1)
| 4 [¥2=709350.2

56857.07
2. Diperoleh model ANFIS yang terbaik adalah model ANFIS dengan 2-cluster

pA;(x1) =
1+

dengan aturan inferensi fuzzy Takagi Sugeno sebagai berikut.

IF x,is Ay AND x,is By THEN y, = —13.3x; + 0.0000348x, + 160.01

IF x1is Ay AND x, is B, THEN y, = 19.34x; — 0.0000834x, + 162.031

Hasil peramalan data IHK yang didapatkan dengan menggunakan metode
ANFIS cukup mendekati dengan data aktual, dengan tingkat akurasi atau nilai
RMSE yang diperoleh sebesar 5,29907.
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