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Lanthanum can be obtained by the electrowinning process. Electrodeposition is a 

metal depositioning process that uses DC current electrolysis. The presence of a 

magnetic field affects the growth of fractals or the morphology of the resulting 

deposit. The presence of a magnetic field leads to an increase in limiting current 

and uniform growth, as well as a more uniform metal deposition surface. 

Electrodeposition is the main problem, which is the roughness of the resulting layer 

(non-uniform crystal growth). The MED process will generate a limiting value (ib) 

to obtain the limiting value (ib) required of compounds and tools such as electrode 

area (A), electron-active concentration (C), kinematic electrolyte viscosity (V), 

diffusion coefficient (D), magnetic field strength (B), and the number of electrons 

involved in the MED process (n). Magneto electrodeposition research tends to 

require expensive compounds, therefore, there is a need for a solution to reduce the 

cost of expensive compounds from the magneto electrodeposition (MED) process 

in Lanthanum. One of the solutions offered through mathematical methods is to use 

Neural Hammerstein Model, Neural Wiener Model and Hammerstein Wiener 

Model to guess the value of the limiting current (ib) best by comparing Mean Square 

Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error 

(MAE). The results and analysis of this study show that the Hammerstein Wiener 

Model has the smallest error value and is able to accurately model nonlinear 

processes and outperform other blocks considered. 

 

Keywords: Lanthanum, Neural Network, Neural Hammerstein, Neural Wiener, 

Hammerstein Wiener, Machine Learning.
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Lanthanum bisa didapatkan dengan proses electrowinning (elektrodeposisi). 

Elektrodeposisi merupakan proses pendeposisian logam yang menggunakan arus 

DC secara elektrolisis. Adanya medan magnet mempengaruhi pertumbuhan fraktal 

atau morfologi deposit yang dihasilkan. Kehadiran medan magnet menyebabkan 

peningkatan terhadap limiting current dan pertumbuhan yang seragam, serta 

permukaan deposisi logam yang lebih seragam. Elektrodeposisi mempuyai masalah 

utama yaitu kekasaran pada lapisan yang dihasilkan (pertumbuhan kristal yang 

tidak seragam). Proses MED akan menghasilkan nilai pembatas (ib) untuk 

mendapatkan nilai pembatas (ib) diperlukan senyawa-senyawa dan alat-alat seperti 

luas area elektroda (A), konsentrasi elektron-aktif (C), kinematik viskositas 

elektrolit (V), koefisien difusi (D), kuat medan magnet (B), dan jumlah elektron 

yang terlibat dalam proses MED (n). Penelitian magneto electrodeposition ini 

cenderung membutuhkan senyawa-senyawa yang mahal, Oleh karena itu, perlu 

adanya solusi untuk menekan biaya senyawa yang mahal dari proses magneto 

electrodeposition (MED) pada lanthanum. Salah satu solusi yang ditawarkan 

melalui metode matematis adalah dengan menggunakan pemodelan Neural 

Hammerstein Model, Neural Wiener Model dan Hammerstein Wiener Model untuk 

menduga nilai dari arus pembatas (ib) terbaik dengan membandingkan Mean 

Square Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute 

Error (MAE). Hasil dan analisis dari penelitian ini menunjukan bahwa 

Hammerstein Wiener Model memiliki nilai error terkecil dan mampu memodelkan 

proses nonlinear secara akurat serta mengungguli blok lainnya yang 

dipertimbangkan. 

 

Kata Kunci: Lanthanum, Neural Network, Neural Hammerstein, Neural Wiener, 

Hammerstein Wiener, Mechine Learning.
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

 

 

 

Semakin majunya peradaban dan teknologi, kebutuhan mineral di dunia akhir-akhir 

ini meningkat dan beragam.  Pengembangan energi dan industri baru yang ramah 

lingkungan memerlukan beberapa jenis mineral salah satunya adalah logam tanah 

jarang (LTJ).  Penggunaan logam tanah jarang memicu berkembangnya teknologi 

material baru.  Perkembangan material ini banyak diaplikasikan di dalam industri 

untuk meningkatkan kualitas produk.  Posisi tanah jarang pada masa yang akan 

datang semakin strategis tersebut perlu diupayakan untuk dapat dikembangkan 

secara berkelanjutan mengingat Indonesia mempunyai sumber daya yang potensial 

untuk diusahakan. Logam Tanah Jarang (LTJ) merupakan salah satu dari mineral 

strategis dan termasuk “critical mineral” terdiri dari kumpulan unsur-unsur 

scandium (Sc), lanthanum (La), cerium (Ce), praseodymium (Pr), neodymium (Nd), 

promethium (Pm), samarium (Sm), europium (Eu), gadolinium (Gd), terbium (Tb), 

dysprosium (Dy), holmium (Ho), erbium (Er), thulium (Tm), ytterbium (Yb), 

lutetium (Lu) dan yttrium (Y).  (Kementerian ESDM RI, 2019).  

 

Lanthanum termasuk kelompok tanah jarang yang berupa logam putih kebiruan 

yang lunak. Logam ini ditemukan pada tahun 1893 dan merupakan salah satu unsur 

logam transisi golongan III B yang terdapat dalam deret unsur lantanida (Ratmi 

dkk, 2011).  Apabila pengolahan lanthanum dapat optimum dilakukan, Indonesia 

kedepannya berpotensi menjadi penghasil logam lanthanum berbasis mineral tanah 

jarang di dunia. Lanthanum dapat diperoleh dengan proses electrowinning 

(elektrodeposisi).  Elektrodeposisi yaitu proses pengendapan suatu zat dengan 
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menggunakan arus listrik searah.  Elektrodeposisi memiliki masalah utama yaitu 

kekasaran pada lapisan yang dihasilkan (pertumbuhan kristal yang tidak seragam) 

(Uzir, M.H dkk, 2015).  Adapun Permasalahan tersebut dapat diselesaikan dengan 

menerapkan Magneto elektrodeposition (MED).  Pada proses MED mendapatkan 

nilai arus pembatas (ib) sangatlah penting. Untuk mendapatkan nilai pembatas (ib). 

diperlukan senyawa-senyawa dan alat-alat seperti luas area elektroda (A), 

konsentrasi elektron-aktif (C), kinematik viskositas elektrolit (V), koefisien difusi 

(D), kuat medan magnet (B), dan jumlah elektron yang terlibat dalam proses MED 

(n). Penelitian Magneto elektrodeposition ini cenderung membutuhkan senyawa-

senyawa yang mahal (Sudibyo, dan Aziz, 2016).  Oleh karena itu perlu dilakukan 

prediksi pembatas (ib).  

 

Untuk memprediksi arus pembatas (ib) dapat dilakukan dengan pendekatan input 

dan output dari data sebelumnya dengan model matematis.  Salah satu metode 

alternatif yang dapat digunakan adalah model empiris atau black-box model, model 

ini memiliki kinerja yang lebih baik dalam hal waktu dan upaya pengembangan. 

Jika dipilih dengan bijak, dapat menyederhanakan dan mempercepat pengontrol 

juga. black-box model yang digunakan meliputi: model Volterra, model rata-rata 

bergerak autoregressive polinomial dengan input eksogen (ARMAX polinomial), 

model tipe Hammerstein dan Wiener, jaringan syaraf tiruan, dan lain-lain (Agachi, 

2006).  Di antara jenis model ini, model Hammerstein dan Wiener memiliki 

keuntungan utama dari model berorientasi blok ini. Pertama, fitur dinamika terlibat 

pada dasarnya dalam sistem Linear, sedangkan kompleksitas Nonlinear hanya 

terkandung dalam subsistem statis Nonlinear.  Dengan demikian kita dapat 

menggunakan lebih sedikit waktu komputasi dan memori dalam masalah 

identifikasi sistem.  Kedua, teori Nonlinear Linear atau statis dinamis yang 

dikembangkan dengan baik dapat diterapkan dalam prosedur pemodelan secara 

langsung daripada menggunakan teori nonlinear dinamis yang kompleks (Zhu 

2002).  
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Penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, penelitian Sudibyo dkk pada (2020), 

mengenai prediksi arus pembatas (ib) secara sederhana dengan salah satu model 

yaitu Artificial Neural Network (ANN) bermodel Feed Forward Neural Network 

(FFNN) untuk solusi simulasi MED pada cobalt dan didapatkan error untuk 

mengetahui kemampuan prediksinya. Penelitian oleh Yi-Chung dan Jeen-Shingn 

(2009), menyajikan Hammerstein-Wiener recurrent Neural network (HWRNN) 

dengan algoritma identifikasi sistematis untuk mengidentifikasi sistem Nonlinear 

dinamis yang tidak diketahui.  Berdasarkan penelitian ini algoritma identifikasi 

sistematis, Hammerstein-Wiener recurrent Neural network (HWRNN) mampu 

membangun jaringan yang diusulkan dalam kompak struktur untuk sistem 

Nonlinear dinamis.   

 

Pada penelitian ini, kemampuan Neural Hammerstein Model, Neural Wiener 

Model, dan Hammerstein-Wiener Model dibandingkan dalam mensimulasikan nilai 

dari arus pembatas (ib) terbaik untuk solusi simulasi MED pada lanthanum. Model 

yang terbaik akan memiliki nilai error atau kesalahan yang paling kecil.  Sistem 

Hammerstein dan Wiener adalah struktur paling populer dalam kelas yang disebut 

sistem Nonlinear berorientasi blok (Giri dan Bai, 2010).  Dari ketiga model tersebut 

dilakukan proses sebagai berikut.  Neural Hammerstein memiliki blok Linear dan 

Nonlinear, dengan Feedforward Neural Network sebagai blok Nonlinear di awal 

dan state space digunakan sebagai blok Linear (Murat, dan Aziz, 2013).  Neural 

Wiener bekerja dengan mengolah model blok Linear melalui state space dan diolah 

ke bentuk blok Nonlinear melalui Feedforward Neural Network (Al-Duwaish et al., 

1996). Hammerstein-Wiener dapat dilihat sebagai penggabungan dari model 

Hammerstein dan Wiener, dimana filter Linear time-invariant (LTI) dikelilingi oleh 

dua blok non-Linear statis (Taringou, 2010). 

 

1.2 Rumusan Masalah 

 

 

 

Guna mengatasi masalah kekerasan pada lapisan yang dihasilkan (pertumbuhan 

kristal yang tidak seragam) pada lanthanum.  Ada beberapa model yang dapat 
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digunakan untuk mendapat solusi dari masalah kekerasan lapisan pada lanthanum, 

yaitu menggunakan model Neural Hammerstein, Neural Wiener dan penggabungan 

antara kedua model yaitu model Hammerstein-Wiener dalam mensimulasikan nilai 

dari arus pembatas (ib) terbaik untuk solusi simulasi MED pada lanthanum yang 

kemudian diukur menggunakan pengukuran error, yaitu MAE, MAPE dan MSE 

untuk melihat perbandingan keakuratan dari ketiga model.  

 

1.3 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah  

1. Merancang model prediksi nilai arus pembatas (ib) dari proses magneto 

elektrodeposition (MED) Lanthanum menggunakan model Neural 

Hammerstein, Neural Wiener, dan Hammerstein-Wiener. 

2. Membandingkan kemampuan model Neural Hammerstein, Neural Wiener, dan 

Hammerstein-Wiener. dalam memodelkan nilai arus pembatas (ib) dari proses 

magneto elektrodeposition (MED) Lanthanum. 

3. Merancang model Neural Hammerstein, Neural Wiener, dan Hammerstein-

Wiener dengan simulink menggunakan software Matlab agar mudah 

dioperasikan. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat penelitian ini adalah  

1. Memberikan informasi tentang model Neural Hammerstein, Neural Wiener, 

dan penggabungan dua model yaitu, model Hammerstein-Wiener.  

2. Sebagai bahan rujukan pengembangan ilmu matematika dalam memprediksi 

nilai arus pembatas (ib) pada proses magneto elektrodeposition (MED) 

Lanthanum serta menjadi bahan pertimbangan dan memberikan informasi bagi 

peneliti yang akan melakukan penelitian tentang arus pembatas (ib) pada 

proses magneto elektrodeposition (MED). 
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3. Mengetahui model prediksi nilai arus pembatas (ib) dari proses magneto 

elektrodeposition (MED) Lanthanum menggunakan model Neural 

Hammerstein, Neural Wiener, dan penggabungan dua model yaitu, model 

Hammerstein-Wiener. 

 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Model Hammerstein-Wiener dan Pemakaiannya 

 

 

 

Penelitian terdahulu yang menggunakan model Hammerstein-Wiener dengan 

menggunakan berbagai jenis model pada blok model Linear dan blok model 

Nonlinear seperti ditunjukan pada Tabel 1. yakni: 

 

Tabel 1. Berbagai Jenis Model Linear dan Nonlinear yang Digunakan untuk 

Membuat  Model Hammerstein-Wiener  

No Judul Penelitian 
Linear Blok 

Model 

Nonlinear 

Blok Model 
Hasil 

1 

On the Wiener 

and 

Hammerstein 

Models for 

Power Amplifier 

Predistortion  

 

(Gilabert, dkk, 

2005) 

ARX Polinomial  power amplifier (PA) pada model 

Hammerstein menyajikan kinerja 

yang lebih baik dari pada 

menggunakan model Wiener, karena 

membutuhkan lebih sedikit parameter 

untuk identifikasi dan mencapai hasil 

yang lebih baik ketika melakukan 

predistorsi PA dengan predistorter 

berbasis Hammerstein. 

2 

MPC relevant 

identification 

method for 

Hammersteinand 

Wiener models 

 

(Claudio, 2019) 

Transfer 

Function 

NARX Hasil menunjukan pada model 

Hammerstein, algoritma MRI dapat 

memperoleh model dengan kesalahan 

yang lebih kecil untuk prediksi multi-

langkah ke depan, tetapi 

algoritmanya dapat menghasilkan 

perkiraan konsisten yang tidak bias. 

Untuk model Wiener, meskipun 
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estimator yang dihasilkan oleh 

metode MRI tampak bias, kesalahan 

prediksi yang diperoleh oleh 

algoritma MRI untuk multi-langkah 

prediksi ke depan lebih kecil dari 

yang diperoleh oleh prediksi 1 

langkah ke depan. 

3 

A Hammerstein-

Wiener 

Recurrent 

Neural Network 

with Frequency-

Domain 

Eigensystem 

Realization 

Algorithm for 

Unknown System 

Identification 

  

(Yi-Chung dan 

Jeen-Shingn 

2009) 

State-space FFNN berdasarkan penelitian ini algoritma 

identifikasi sistematis, Hammerstein-

Wiener recurrent Neural network 

(HWRNN), mampu membangun 

jaringan yang diusulkan dalam 

kompak struktur untuk sistem 

Nonlinear dinamis. 

4 

Hierarchical 

Least Squares 

Estimation 

Algorithm for 

Hammerstein–

Wiener Systems 

 

(Dong-Qing dan 

Feng, 2017) 

Transfer 

Function 

Polinomial berdasarkan penelitian ini masalah 

identifikasi untuk sistem kesalahan 

keluaran Hammerstein-Wiener 

dirumuskan dengan menggunakan ide 

identifikasi model bantu, dan 

algoritma kuadrat terkecil hierarki 

diturunkan untuk memperkirakan 

vektor parameter Linear dari sistem 

dengan menggunakan prinsip 

identifikasi hierarkis. Demonstrasi 

simulasi komputer menunjukkan 

efektivitas metode yang diusulkan. 

5 

Double-layered 

Nonlinear model 

predictive 

control based on 

State-space NARX Hasil simulasi menunjukkan bahwa 

variabel terkontrol dapat mencapai 

kontrol bebas offset, metode yang 

diusulkan, yaitu Hammerstein-
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Hammerstein–

Wiener model 

with disturbance 

rejection 

 

(Hongbin, dkk, 

2018) 

Wiener dengan menerapkan filter 

kalman  memiliki kinerja penolakan 

gangguan yang lebih baik, ketahanan 

yang kuat dan nilai praktis. 

 

Dalam dekade terakhir, model berorientasi blok (BO), seperti model Hammerstein, 

Wiener atau Hammerstein-Wiener yang terdiri dari interkoneksi subsistem dinamis 

Linear dan statis Nonlinear, telah banyak digunakan dalam masalah identifikasi 

sistem. Berbeda dengan penelitian diatas, penelitian ini menggunakan Linear blok 

berupa state space dan Nonlinear blok berupa SISO FFNN dengan variabel MIMO 

dalam mensimulasikan nilai dari arus pembatas (ib) terbaik untuk solusi simulasi 

MED pada lanthanum. 

 

2.2 Lanthanum 

 

 

 

Lanthanum termasuk kelompok tanah jarang yang berupa logam putih kebiruan 

yang lunak.  Cadangan logam ini lebih melimpah daripada emas maupun platina, 

yang mana juga selalu terdapat diantara produk pembelahan uranium; thorium; dan 

plutonium. Lanthanum disimbolkan dengan La, mempunyai nomor atom 57, 

tingkat oksidasinya adalah +2 dan +3, dan merupakan salah satu unsur logam 

transisi golongan III B yang terdapat dalam deret unsur lantanida.  Logam 

lanthanum ini banyak ditemukan di alam pada mineral-mineral seperti apatite, 

monazite, calsit, dan fluorspar.  Lanthanum banyak diaplikasikan dan bermanfaat 

sebagai bahan layar sinar-x, lensa gelas, serta fiber keramik. (Ratmi dkk, 2011). 

 

Proses pengolahan logam lantanum dengan menggunakan teknologi hidrometalurgi 

adalah proses ekstraksi bijih REE melalui proses leaching dengan menggunakan 

reagen-reagen tertentu. Leaching merupakan proses pelarutan selektif dengan 
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hanya melarutkan logam berharga tertentu saja dalam konsentrat tanpa melarutkan 

pengotornya. Mineral pengotor ini tetap berbentuk solid (Sudibyo, 2020).Untuk 

mengendapkan logam tertentu dari hasil leaching kemudian dilakukan pemerolehan 

kembali logam dari larutan hasil leaching. Diharapkan agar konsentrasi logam 

tertentu dapat ditingkatkan hingga level tertentu dan konsentrasi pengotornya dapat 

diminimalkan sehingga proses pada tahap selanjutnya dapat berlangsung dengan 

efisien (Prasetyo, 2008). Pregnant leach solution (PLS) merupakan hasil dari proses 

leaching yang kemudian akan diproses kembali pada tahap recovery. Metode 

solvent extraction dipilih sebagai proses recovery dari PLS, sementara hasil solvent 

extracktion selanjutnya akan diolah menggunakan electrowinning 

(elektrodeposisi). Skematik contoh proses pengolahan logam dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 1. Contoh Skematik Pengolahan Ekstraksi Logam  

(Sumber : Sudibyo, 2020) 

 

2.3 Elektrodeposisi 
 

2.3.1 Elektrodeposisi Konvensional 

 

 

 

Elektrodeposisi (juga dikenal dengan istilah electrowinning) merupakan proses 

elektro ekstraksi elektrolit dengan terjadinya reduksi katodik yang bertujuan untuk 

mengambil logam dalam bentuk padat, dari suatu larutan yang mengandung ion 
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logam. Dalam proses ini arus listrik searah dialirkan ke dalam larutan lewat anoda 

dan katoda. Arus listrik bergerak dari anoda melewati larutan yang mengandung 

logam, sehingga logam akan terekstraksi dan tersimpan di katoda. Anoda yang 

digunakan dalam proses elektrodeposisi harus terbuat dari bahan yang tidak larut 

(inert). 

Kelebihan dari metode ini dibandingkan metode recovery lain adalah mudah 

dilakukan karena tidak membutuhkan bahan kimia. Elektrodeposisi juga mampu 

menghasilkan logam bebas yang diinginkan. Selain pendeposisian dengan 

electrowinning, ada beberapa metode yang dapat dilakukan untuk mengambil 

kembali kandungan logam, metode recovery lain diantaranya seperti presipitasi, 

membran separasi, dan adsorpsi (Virolainen, 2013).  

 

2.3.2 Magneto-Elektrodeposisi (MED) 

 

 

 

Lanthanum memiliki sifat paramagnetik, yaitu memiliki sifat dalam ketertarikan 

terhadap magnet. Maka dari itu selama proses pendeposisian dengan listrik 

(elektrodeposisi) memerlukan medan magnet agar prosesnya lebih efektif.  Dengan 

adanya medan magnet yang menghasilkan arah medan magnet yang searah dapat 

meningkatkan limiting current selama proses elektrodeposisi. Elektrodeposisi yaitu 

proses pengendapan suatu zat dengan menggunakan arus listrik searah.  Untuk 

mendapatkan kualitas deposit yang baik pada proses elektrodeposisi maka, perlu 

dilakukan optimasi terhadap beberapa faktor yang mempengaruhi antara lain 

optimasi potensial, rapat arus, waktu, suhu dan pH larutan (Marwati, 2009).  Proses 

elektrodeposisi menggunakan kuat medan magnet atau magneto elektrodeposisi 

(MED) karena peningkatan limiting current dan perubahan elektrodeposit menjadi 

lebih tersusun.  

 

Magneto elektrodeposisi merupakan proses elektrodeposisi yang dilakukan 

dibawah pengaruh medan magnet. Pada magneto elektrodeposisi menggunakan dua 

bahan konduktor elektronik, counter electrode, arus pembatas serta medan magnet 
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(Sudibyo, Murat, dan Aziz, 2015).  Banyak para peneliti yang mengkaji hal penting 

pada proses MED yaitu memprediksi arus pembatas (ib). Arus pembatas pembatas 

(ib) sangat penting baik pada proses elektrodeposisi konvensional. 

 

2.4 Black-box Model 

 

 

 

Black-box model adalah model hubungan empiris antara input dan variabel 

keluaran. Model ini memiliki struktur yang sederhana dengan akurasi yang lebih 

rendah dibandingkan dengan model kotak putih dan kotak abu-abu. Namun, model 

ini membutuhkan waktu komputasi yang rendah untuk menyelesaikannya.  Oleh 

karena itu, ini menjadi lebih penting dalam pengontrol model berbasis model seperti 

NMPC. Model ini terdiri dari dua kelompok: 

1. Linear black box model (seperti ARX, Transfer Function, State Space) 

2. Nonlinear black box model (seperti Neural Network, NARX, model blok 

berorientasi) (Agachi, 2006).  

 

2.5 Konsep fungsi transfer 

 

 

 

Analisis fungsi transfer merupakan salah satu alternatif untuk menyelesaikan 

permasalahan apabila terdapat lebih dari satu deret berkala, dimana keadaan ini 

sering disebut multivariate deret waktu dalam statistika. Gambar 2 menjelaskan 

bahwa di dalam fungsi transfer terdapat deret berkala output (𝑌𝑡)  yang dapat 

dipengaruhi oleh deret berkala input (𝑋𝑡) dan input-input lain yang digabungkan 

dalam satu kelompok yang disebut gangguan (noise) 𝑛𝑡  (Makridakis, 1995). 

Seluruh sistem merupakan sistem yang dinamis, dengan kata lain deret input 

𝑋𝑡 memberikan pengaruhnya kepada deret output melalui fungsi transfer yang 

mendistribusikan dampak 𝑋𝑡 melalui beberapa waktu yang akan datang. 
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Gambar 2. Konsep Fungsi Transfer 

(Sumber : Makridakis dkk, 1995) 

 

Tujuan pemodelan fungsi transfer adalah untuk menetapkan model yang sederhana, 

yang menghubungkan 𝑌𝑡  dengan 𝑋𝑡  dan 𝑛𝑡 . Bentuk umum model fungsi transfer 

tunggal adalah sebagai berikut: (Makridakis dkk, 1995). 

 𝑌𝑡 = 𝑣(𝐵)𝑋𝑡 + 𝑛𝑡 (1) 

Dimana; 

𝑌𝑡   = Deret output 

𝑋𝑡   = Deret input 

𝑛𝑡  = Pengaruh kombinasi dari seluruh faktor yang mempengaruhi Yt , dan 

disebut dengan gangguan (noise) 

𝑣(𝐵) = Fungsi dari bobot respons impuls. 

𝑣(𝐵) = (𝑣0 + 𝑣1𝐵 + 𝑣1𝐵
2 + ⋯+ 𝑣𝑘𝐵

𝑘dimana 𝑘 adalah orde fungsi transfer. 

𝑣𝑘   = Bobot respons impuls pada lag k. 

𝐵 = Operator mundur 

 

2.6 Persamaan Polinomial 

 

 

 

Persamaan polinomial adalah persamaan suku banyak dalam 𝑥 orde atau 

berderajat 𝑛, dengan bentuk umum : 

 𝑝(𝑥) = 𝑎𝑛𝑥𝑛 + 𝑎𝑛−1𝑥
𝑛−1 + ⋯+ 𝑎1𝑥 + 𝑎0, 𝑎𝑛 ≠ 0 (2) 

Deret input  

(Xt) 

Fungsi 

Transfer 

Deret Output 

(Yt) 

Seluruh pengaruh lain, 

disebut gangguan 

(noise) nt 
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Dimana :  

𝑛 = Derajat atau pangkat tertinggi dari 𝑥 

𝑎 = Koefisien dari 𝑥 

𝑎0 = Suku Tetap 

 

Ada beberapa persamaan polinomial yang sering muncul diantaranya adalah 

persamaan kuadrat, persamaan kubik, dan persamaan kuartik. Persamaan 

kuadrat mempunyai bentuk umum : 

 𝑓(𝑥) = 𝑎2𝑥
2 + 𝑎2𝑥 + 𝑎0 = 0 

𝑎2𝑥
2 + 𝑎2𝑥 = 𝑎0 

(3) 

dengan 𝑎2, 𝑎1, 𝑎0 = konstanta 𝑥2, 𝑥1 = variabel 

 

Persamaan kubik merupakan persamaan polinomial orde/berderajat tertinggi tiga. 

Bentuk persamaan kubik secara umum adalah : 

 𝑓(𝑥) = 𝑎3𝑥
3 + 𝑎2𝑥

2 + 𝑎2𝑥 + 𝑎0 = 0 

𝑎3𝑥
3 + 𝑎2𝑥

2 + 𝑎2𝑥 = 𝑎0 
(4) 

dengan 𝑎3, 𝑎2, 𝑎1, 𝑎0 = konstanta 𝑥3, 𝑥2, 𝑥1 = variabel (Liana, 2011). 

 

Berikut adalah contoh polinomial dan orde/derajatnya (Paul, 1995): 

5𝑥23 

5𝑥12 − 2𝑥6 + 𝑥5 − 198𝑥 + 1 

𝑥4 − 𝑥3 + 𝑥2 − 𝑥 + 1 

5𝑥 − 1 

orde/berderajatnya : 23 

orde/berderajatnya : 12 

orde/berderajatnya : 4 

orde/berderajatnya : 1  

 

 

2.7 Linear ARX Model  

 

 

 

Auto-Regressive with Exogenous Input (ARX) merupakan model paling sederhana 

yang menggabungkan sinyal stimulus. Namun, model ARX menangkap beberapa 

dinamika stokastik sebagai bagian dari dinamika sistem. Model ARX linier dapat 

diekspresikan dengan sinyal single input dan single output (SISO). Secara umum, 

model linear ARX dapat dituliskan sebagai berikut (Hikmat dkk, 2014): 
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𝑦(𝑘) + 𝑎1𝑦(𝑘 − 1) + ⋯+ 𝑎𝑛𝑎𝑦(𝑘 − 𝑛𝑎) = 𝑏1𝑢(𝑘 − 𝑛𝑘) + 

⋯+ 𝑏𝑛𝑏𝑢(𝑘 − 𝑛𝑘 − 𝑛𝑏 + 1) + 𝑒(𝑘) 
(5) 

Dimana 𝑦(𝑘)  adalah output dari waktu 𝑘 , 𝑢(𝑘)  adalah input dari waktu 𝑘  dan  

𝑒(𝑘) adalah sinyal error pada waktu 𝑘. 𝑛𝑎 adalah jumlah kutub, 𝑛𝑏 adalah jumlah 

nol, dan 𝑛𝑘 adalah jumlah tunda waktu murni (waktu mati) dalam sistem. 

 

 
2.8 Nonlinear ARX (NARX) Model  

 

 

 

Nonlinear ARX (NARX) didasarkan pada model ARX linier dan merupakan 

perluasan nonlinier dari model ARX langsung biasa. Jenis model nonlinear ini 

umumnya digunakan dalam pemodelan deret waktu dan menawarkan berbagai 

preferensi termasuk ketepatan dan kekompakan representasi, signifikansi fisik, dan 

korespondensi langsung antara model dan parameter sistem fisik (Ohata dkk, 2006). 

Persamaan umum model NARX adalah sebagai berikut (Osman dkk, 2014): 

𝑦(𝑘) = 𝑓(𝑦(𝑘 − 1), 𝑦(𝑘 − 2),⋯ , 𝑦(𝑘 − 𝑛𝑎), 𝑢(𝑘 − 1), 𝑢(𝑘 − 2), 

⋯ ,𝑢(𝑘 − 𝑛𝑏)) + 𝑒(𝑘) 
(6) 

Dimana nilai selanjutnya dari sinyal keluaran dependen, 𝑦(𝑘) diregresikan pada 

nilai sebelumnya dari sinyal keluaran dan sinyal masukan 𝑢(𝑘). Sama seperti model 

linear ARX, 𝑛𝑎 adalah jumlah kutub, 𝑛𝑏 adalah jumlah nol, dan 𝑛𝑘 adalah jumlah 

tunda waktu murni (waktu mati) dalam sistem. 

 

2.9 Repeat before Forgetting (RbF)  

 

 

Repeat before Forgetting (RbF) adalah algoritma pengulangan berjarak yang 

memperhitungkan indikator penarikan yang telah divalidasi sebelumnya untuk 

melatih jaringan syaraf (Amiri, 2017). Repeat before Forgetting (RbF) terinspirasi 

oleh bukti luas dalam psikologi yang menunjukkan kemampuan manusia untuk 

menyimpan informasi meningkat dengan paparan berulang dan secara eksponensial 

meluruh dengan penundaan sejak paparan terakhir. Ini bekerja berdasarkan 

pengulangan berjarak di mana contoh pelatihan berulang kali disajikan ke jaringan 
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pada jadwal yang ditentukan oleh algoritma pengulangan berjarak. Repeat before 

Forgetting (RbF) mempersingkat atau memperpanjang interval tinjauan untuk 

instans pelatihan sehubungan dengan hilangnya instans dan kinerja jaringan saat ini 

pada data validasi. 

 

2.10 Feedforward Neural Network 

 

 

 

Feedforward Neural network (FFNN) merupakan salah satu model Neural network 

yang banyak dipakai dalam berbagai bidang. Arsitektur model FFNN terdiri atas 

Lapisan pertama disebut input dan lapisan terakhir disebut output.  Lapisan di antara 

input dan output adalah Hidden layers (Zhang, 2003).  Heaton (2008) mengatakan 

bahwa perubahan hasil pelatihan akan tergantung pada banyaknya hidden layer 

yang digunakan. Output yang kurang baik dihasilkan apabila menggunakan neuron 

yang terlalu sedikit, tetapi jika menggunakan neuron yang terlalu banyak, maka 

akan memperlambat pelatihan dan menghasilkan jumlah pelatihan yang tak hingga. 

Beberapa aturan yang sering digunakan dalam menentukan jumlah hidden layer 

sebagai berikut: 

1. Jumlah hidden layer lebih besar dari jumlah neuron input atau jumlah output.  

2. Jumlah hidden layer yaitu 2/3 besar dari jumlah neuron input ditambah jumlah 

output. 

3. Jumlah hidden layer harus lebih kecil atau sama dengan dua kali jumlah input 

layer. 

Dalam model ini, perhitungan respon atau output Y dilakukan dengan memproses 

input x mengalir dari satu lapis maju ke lapis berikutnya secara berurutan. Single 

layer feedforward dengan satu neuron pada lapisan tersembunyi adalah jaringan 

saraf yang paling dasar dan umum digunakan dalam ekonomi dan aplikasi 

keuangan. Kompleksitas dari arsitektur FFNN tergantung pada jumlah lapis 

tersembunyi dan jumlah neuron pada masing-masing lapis.  
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Gambar 3.  Feedforward Neural Network 

(Sumber : Fajar, 2016) 

 

Gambar 3 adalah Feedforward Neural Network dengan n buah masukan (ditambah 

sebuah bias), sebuah lapisan tersembunyi yang terdiri dari p unit (ditambah sebuah 

bias), serta m buah unit keluaran.  Algoritma backpropagation merupakan satu 

algoritma terkenal dari banyak algoritma yang ada untuk melatih neural network.  

Pada dasarnya pelatihan ini digunakan untuk memperbarui berat sinapsis neuron 

(Sazli, 2006).  Hasil penelitian Wayahdi, Zarlis, dan Putra (2019) menunjukan 

bahwa algoritma Backpropagation mampu mencari bobot neuron dengan pelatihan 

yang cepat dan akurasi yang baik.  Selain backpropagation, terdapat juga algoritma 

lainnya.  Pada aplikasi MATLAB terdapat algoritma Levenberg-Marquardt, 

Bayesian Regularization, dan Scaled Conjugat Gradient untuk mencari bobot-

bobot neuron. 

 

2.11 State Space 

 

 

 

Space dimensi 𝑛 yang sumbu koordinat-nya terdiri dari sumbu 𝑥1, sumbu 𝑥2 ,..., 

sumbu 𝑥𝑛 , dimana  𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛adalah variabel state disebut state space. Dalam 

analisis state space terdapat tiga jenis variabel yang terlibat dalam pemodelan 

𝑉𝑗𝑛 

𝑋𝑛 

𝑉𝑗𝑖 𝑉𝑝𝑛 

𝑉1𝑛 
𝑋𝑖 

𝑉1𝑖  𝑉𝑝𝑖  

𝑋1 

𝑉11 𝑉𝑗1 

𝑉𝑝1 
bias 

𝑉10 𝑉𝑘0 

𝑉𝑚0 

𝑌𝑚 𝑌𝑘 𝑌1 

bias 

𝑊10 𝑊𝑘0 

𝑊𝑚0 

𝑍1 

𝑊11 
𝑊𝑘1 

𝑊𝑚1 

𝑍𝑗 
𝑊1𝑗  

𝑊𝑘𝑗  
𝑊𝑚𝑗  

𝑍𝑝 
𝑊1𝑝 

𝑊𝑘𝑝 
𝑊𝑚𝑝 

⋯ ⋯ 

⋯ ⋯ 
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sistem dinamis yaitu variabel input, variabel output, dan variabel state. Sistem 

dinamis harus melibatkan memori penyimpanan nilai input untuk 𝑡 ≥ 𝑡1 .  

�̇�1(𝑡), �̇�2(𝑡), . . . , �̇�𝑛(𝑡)  adalah persamaan state space dimana setiap �̇�(𝑡) 

merupakan persamaan diferensial orde 1. Banyaknya �̇�(𝑡) tergantung pada berapa 

banyak parameter yang terlibat dalam analisis sistem atau berapa banyak persamaan 

orde 𝑛 yang dimiliki oleh system. Persamaan tersebut merupakan penyederhanaan 

persamaan apabila sistem yang akan dianalisis memiliki persamaan orde 2 atau 

lebih, hal tersebut merupakan ciri khas dari metode state space dalam menganalisis 

sebuah sistem �̇�(𝑡) memiliki persamaan fungsi yang didalamnya terdapat variabel 

state dan input yang berubah terhadap waktu 𝑦1(𝑡), 𝑦2(𝑡), . . . , 𝑦𝑚(𝑡)  adalah 

persamaan yang mendeskripsikan keluaran sistem, dimana jumlah persamaan untuk 

𝑦(𝑡) sama dengan jumlah persamaan dot �̇�(𝑡). Asumsikan sistem memiliki multi-

input, multi-output sistem melibatkan 𝑛 integrator. Asumsikan juga bahwa 𝑟 input 

𝑢1(𝑡), 𝑢2(𝑡), . . . , 𝑢𝑟(𝑡)  dan 𝑚  output 𝑦1(𝑡), 𝑦2(𝑡), . . . , 𝑦𝑚(𝑡). Menentukan 𝑛 

integrator output sebagai variabel state 𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), . . . , 𝑥𝑟(𝑡).  Jika sistem bersifat 

Linear dan invarian waktu serta variabel state dengan 𝑛 integrator, variabel input 

dengan 𝑟 integrator dan variabel output dengan 𝑚 integrator, maka sistem memiliki 

persamaan state sebagai berikut (Ogata, 2010) 

 �̇�1(𝑡) = 𝑓1(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)  

 �̇�2(𝑡) = 𝑓2(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)  

 . (7) 

 .  

 .  

 �̇�𝑛(𝑡) = 𝑓𝑛(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)  

 

Output 𝑦1(𝑡), 𝑦2(𝑡),⋯ , 𝑦𝑚(𝑡) memiliki bentuk persamaan (1): 

 𝑦1(𝑡) = g1(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)  

 𝑦2(𝑡) = g2(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡) (8) 

 .  
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 .  

 .  

 𝑦𝑚(𝑡) = g𝑛(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)  

 

Jika didefinisikan  

𝒙(𝑡) =

[
 
 
 
 
 
𝑥1(𝑡)

𝑥2(𝑡)
.
.
.

𝑥𝑛(𝑡)]
 
 
 
 
 

, 𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡) =

[
 
 
 
 
 
𝑓1(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)

𝑓2(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)
.
.
.

𝑓𝑛(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)]
 
 
 
 
 

,  

𝐲(𝑡) =

[
 
 
 
 
 
𝑥1(𝑡)

𝑥2(𝑡)
.
.
.

𝑥𝑛(𝑡)]
 
 
 
 
 

, 𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑡) =

[
 
 
 
 
 
g1(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)

g2(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)
.
.
.

g𝑛(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛; 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑟; 𝑡)]
 
 
 
 
 

, 𝑢 = [

𝑢1

𝑢2

⋮
𝑢𝑛

] 

Sehingga 

 𝒙(𝑡) = 𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡) (9) 

 𝒚(𝑡) = 𝑔(𝑥, 𝑢, 𝑡) (10) 

Dimana persamaan (9) adalah persamaan state dan persamaan (10) adalah 

persamaan output. Jika fungsi vektor 𝑓  dan atau 𝑔  melibatkan waktu 𝑡  secara 

eksplisit, maka sistem tersebut disebut sistem yang berubah-ubah waktu. Jika 

persamaan (9) dan (10) dilinearkan tentang operasi state, maka kita memiliki 

persamaan Linear state dan persamaan output berikut. 

 𝒙(𝑡) = 𝑨(𝑡)𝒙(𝑡) + 𝑩(𝑡)𝒖(𝑡) (11) 

 𝒚(𝑡) = 𝑪(𝑡)𝒙(𝑡) + 𝑫(𝑡)𝒖(𝑡) (12) 

Dimana 

𝑨(𝑡)  = matriks state,  

𝑩(𝑡)  = matriks masukan,  

𝑪(𝑡)  = matriks keluaran, dan  
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𝑫(𝑡) =  matriks transmisi langsung. 

 

Gambar 4.  Diagram Blok Sistem Linear dalam State Space  

(Sumber : Ogata, 2010) 

 

Berikut penjelasan mengenai diagram blok representasi persamaan (12) ditunjuk 

pada Gambar 4. Jika fungsi vektor f dan g tidak melibatkan waktu t secara eksplisit 

maka sistem tersebut disebut sistem time-invariant. Dalam hal ini, Persamaan (11) 

dan (12) disederhanakan menjadi 

 𝒙(𝑡) = 𝑨𝒙(𝑡) + 𝑩𝒖(𝑡) (13) 

 𝒚(𝑡) = 𝑪𝒙(𝑡) + 𝑫𝒖(𝑡) (14) 

Persamaan (13) adalah persamaan Linear state, sistem time-invariant dan 

Persamaan (14) adalah persamaan output untuk sistem yang sama.  

 

2.12 Neural Hammerstein 

 

 

 

Neural Hammerstein memiliki blok Linear dan Nonlinear, dengan FFNN sebagai 

blok Linear awal dan State space digunakan sebagai blok Linear (Murat, dan Aziz, 

2013).  Dalam penelitian Sudibyo, Murat dan Aziz (2013) Neural Hammerstein 

mampu melakukan prosess kontrol dan memiliki akurasi prediksi output yang 

bagus.  Algoritma Neural Hammerstein dimulai dengan membangkit data untuk 

mendapatkan data dinamis dari variabel input dan output.  Lalu blok Nonlinear 

FFNN mengidentifikasi datanya untuk mendapatkan variabel perantara dan 

dilanjutkan dengan State space dengan input variabel perantara. Model 



20 

 

diidentifikasi menggunakan variabel perantara sebagai masukan seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

 

 

Gambar 5.  Struktur Model Hammerstein 

(Sumber : Sudibyo, 2013) 

 

a) Pengembangan Blok Nonlinear Neural - Hammerstein 

Model Neural Network dipilih untuk blok Nonlinear di model Neural Hammerstein. 

Di bagian ini, beberapa input - beberapa output (MIMO) Neural Model jaringan 

digunakan untuk memodelkan proses. Model ini memiliki input yaitu (𝑢). Keluaran 

dari model Neural Network ini menjadi masukan (𝑣) dari blok Nonlinear Neural 

Hammerstein (NH). Output 𝑦(𝑘)dari jaringan saraf ini dijelaskan dalam Persamaan 

(15). 

 

𝑣(𝑘) = 𝑤0 + ∑𝑤𝑖
2
𝜑 (𝑤

𝑖,0

1
+ 𝑤

𝑖,1

1
𝑢(𝑘))

𝑘

𝑖=1

 (15) 

di mana w0 adalah bias, wij adalah bobot lapisan, wi adalah bobot lapisan kedua φ 

adalah fungsi transfer Nonlinear yakni fungsi transfer sigmoid tangen hiperbolik 

(tansig), dan 𝑘 adalah jumlah hidden nodes. 

b) Pengembangan Blok Linear Neural-Hammerstein 

Blok kedua Neural Hammerstein menggunakan model state space. Menggunakan 

data input output dari pembuatan data, model state space dikembangkan 

menggunakan perintah Matlab command (n4sid). Model ini memiliki dua input 

yaitu (𝑣) . Keluaran dari model state space ini menjadi keluaran (𝑦)  dari blok 

Nonlinear Neural-Hammerstein. Oleh karena itu, keluaran model Neural-

Hammerstein dapat dijelaskan melalui Persamaan (16): 

Neural Network  State Space 

u
1 
 

u
2 
 

Linear Dinamic Part 
Non Linear Steady 

State-Part 

v
1 
 y

1 
 

v
2 
 y

2 
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𝑦(𝑘) = 𝑪 𝑥(𝑘) +  𝑫 (𝑤0 + ∑𝑤𝑖
2){𝑤𝑖,0

1 + 𝑤𝑖,1
1 𝑢(𝑘)}

𝑘

𝑖=1

 
(16) 

Hasil dari model NH secara keseluruhan diplot dan dibandingkan dengan data dari 

pembangkitan data. 

 

2.13 Neural Wiener 

 

 

 

Neural Wiener adalah Linear model yang diikuti dengan model Nonlinear statis 

(Schoukens dan Ljung, 2019).  Algoritma Wiener dimulai dengan membangkit data 

untuk mendapatkan data dinamis dari variabel input dan output.  Lalu blok Linear 

State Space mengidentifikasi datanya untuk mendapatkan variabel perantara dan 

dilanjutkan dengan FFNN sebagai blok nonlinear dengan input variabel perantara. 

Parameter atau arsitektur model Neural Wiener (NW) seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 6. 

 

 

 

 

Gambar 6.  Struktur Model Neural Wiener 

(Sumber : Sudibyo, dkk, 2015) 

 

a) Pengembangan Blok Linear Neural Wiener Model 

Seperti yang dinyatakan sebelumnya, blok pertama dari Neural Wiener (NW) 

menggunakan model state space. Dengan menggunakan data input-output dari 

pembangkitan data, model state space dikembangkan menggunakan perintah 

Matlab (n4sid). Model ini memiliki input yaitu (𝑢). Keluaran dari model state 

u
1 
 

Non Linear Steady 

State-Part Linear Dinamic Part 

v
1 
 

u
2
 

y
1 
 

Neural Network  State Space v
2 
 y

2 
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space ini menjadi masukan (𝑣) dari blok Nonlinear Neural Wiener (NW). Oleh 

karena itu persamaan state space dapat dinyatakan sebagai berikut: 

 
𝑥(𝑘 + 1) = 𝑨𝑥(𝑘) + 𝑩𝑢(𝑘) (17) 

 
𝑣(𝑘) = 𝑪𝑥(𝑘) + 𝑫𝑢(𝑘) (18) 

di mana 𝑥  adalah vektor state, 𝑢  adalah vektor masukan, dan 𝑣  adalah vektor 

keluaran. Koefisien matriks A adalah matriks 𝑛-kali-𝑛 , n adalah jumlah state, 

Koefisien matriks B adalah 𝑛-kali-𝑛 matriks (𝑛 adalah jumlah baris dan 𝑚 adalah 

jumlah kolom), dan 𝑚 adalah jumlah input. C adalah matriks 𝑟-kali-𝑛, di mana 𝑟 

adalah jumlah output dan D adalah matriks 𝑟-kali- 𝑚  di Neural Wiener (NW), 

akurasi model yang diperoleh dari model state  ditingkatkan dengan blok Nonlinear 

dari NW model. 

b) Pengembangan Blok Nonlinear Neural Wiener 

Blok Nonlinear model NW yang digunakan dalam pekerjaan ini adalah model 

jaringan saraf feed-forward. Jaringan saraf feed-forward dikembangkan 

menggunakan perintah Matlab command (newff). Pada identifikasi model Neural 

network, dua input dari model ini adalah output dari model state space (𝑣) , 

sedangkan dua output dari model Neural network adalah (𝑦). Output 𝑦(𝑘) dari 

jaringan saraf dapat ditulis dalam Persamaan (19): 

 

𝑦(𝑘) = 𝑤0 + ∑𝑤𝑖
2𝜑(𝑤𝑖,0

1 + 𝑤𝑖,1
1 𝑣(𝑘))

𝑘

𝑖=1

 
(19) 

dimana w0  adalah bias, wij  adalah berat lapisan pertama, dan wi  adalah berat 

lapisan kedua, φ adalah fungsi transfer Nonlinear yakni fungsi transfer sigmoid 

tangen hiperbolik (tansig), dan 𝑘 adalah bilangan tersembunyi node. Keluaran dari 

Model NW dapat ditunjukkan dalam Persamaan (20): 
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𝑦(𝑘) = 𝑤0 + ∑𝑤𝑖
2𝜑{𝑤𝑖,0

1

𝑘

𝑖=1

+ 𝑤𝑖,1
1 [𝑪 𝑥(𝑘)  +  𝑫 𝑢(𝑘)  +  𝑒(𝑘)]} 

(20) 

 

2.14 Neural Hammerstein-Wiener 

 

 

 

Model Hammerstein-Wiener dapat dilihat sebagai penggabungan dari model 

Hammerstein dan Wiener, dimana blok Linear dinamic dikelilingi oleh dua blok 

non Linear steady state, seperti yang digambarkan pada Gambar. 7 (Taringou, 

2010). 

 

 

 

 

Gambar 7.  Struktur Model Hammerstein-Wiener 

 

a) Pengembangan Blok Nonlinear Neural Hammerstein-Wiener 

Model Neural Network dipilih untuk blok Nonlinear di model Neural 

Hammerstein-Wiener. Di bagian ini, beberapa input - beberapa output (MIMO) 

Neural Model jaringan digunakan untuk memodelkan proses. Model ini memiliki 

input yaitu (𝑢). Keluaran dari model state space ini menjadi masukan (𝑣) dari blok 

Nonlinear Neural Hammerstein (NH). Output 𝑦(𝑘)  dari jaringan saraf ini 

dijelaskan dalam Persamaan (21): 

 

𝑣(𝑘) = 𝑤0 + ∑𝑤𝑖
2𝜑(𝑤𝑖,0

1 + 𝑤𝑖,1
1 𝑢(𝑘))

𝑘

𝑖=1

 
(21) 
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di mana w0 adalah bias, wij adalah bobot lapisan, wi adalah bobot lapisan kedua φ 

adalah fungsi transfer Nonlinear yakni fungsi transfer sigmoid tangen hiperbolik 

(tansig), dan 𝑘 adalah jumlah hidden nodes. 

b) Pengembangan Blok Linear Neural Hammerstein-Wiener 

Blok kedua Neural Hammerstein menggunakan model state space. Menggunakan 

data input output dari pembuatan data, model state space dikembangkan 

menggunakan perintah Matlab command (n4sid). Model ini memiliki dua input 

yaitu (𝑣) . Keluaran dari model state space ini menjadi keluaran (𝑦)dari blok 

Nonlinear Neural-Hammerstein. Oleh karena itu, keluaran model Neural-

Hammerstein dapat dijelaskan melalui Persamaan (22). 

 

𝑧(𝑘) = 𝑪 𝑥(𝑘) +  𝑫 (𝑤0 + ∑ 𝑤𝑖
2){𝑤𝑖,0

1 + 𝑤𝑖,1
1 𝑢(𝑘)}

𝑘

𝑖=1

 
(22) 

Hasil dari model NH secara keseluruhan diplot dan dibandingkan dengan data dari 

pembangkitan data. 

c) Pengembangan Blok non Linear Neural Hammerstein-Wiener 

Blok kedua Neural Hammerstein-Wiener menggunakan model state space. 

Menggunakan data input output dari pembuatan data, model state space 

dikembangkan menggunakan perintah Matlab (n4sid). Model ini memiliki dua 

input yaitu 𝑣1 sebagai input dari Neural Network dan 𝑧2  sebagai input dari state 

space. Keluaran dari model state space ini menjadi keluaran (𝑦)  dari blok 

Nonlinear Hammerstein-Wiener. Oleh karena itu, keluaran model Hammerstein-

Wiener dapat dijelaskan melalui Persamaan (23): 

𝑦(𝑘) = 𝑤0 + ∑𝑤𝑖
2𝜑 (𝑤𝑖,0

1 + 𝑤𝑖,1
1 [𝑪 𝑥(𝑘) +  𝑫 (𝑤0          

𝑘

𝑖=1

+ ∑𝑤𝑖
2){𝑤𝑖,0

1 + 𝑤𝑖,1
1 𝑢(𝑘)}

𝑘

𝑖=1

]) 

(23) 
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Hasil dari model NHW secara keseluruhan diplot dan dibandingkan dengan data 

dari pembangkitan data. 

 

2.15 Simulink 

 

Simulink adalah lingkungan pemrograman grafis berbasis Matlab untuk pemodelan, 

simulasi dan analisis sistem dinamis multi domain.  Antarmuka utamanya adalah 

alat diagram blok grafis dan satu set pustaka blok yang dapat disesuaikan.  Ia 

menawarkan integrasi yang erat dengan lingkungan Matlab lainnya dan dapat 

menjalankan Matlab atau membuat skrip darinya.  Simulink banyak digunakan 

dalam kontrol otomatis dan pemrosesan sinyal digital untuk simulasi multi domain 

dan desain berbasis model (Rose, 2004).  Cara menggunakan Simulink hanya 

dengan mengetikkan perintah ” Simulink” pada command window dari Matlab Cara 

lain adalah cukup dengan menekan tombol simulink pada toolbar Matlab  

 

Gambar 8.  Simulink pada Aplikasi Matlab 

 

Gambar 8 adalah tampilan new file pada Simulink.  Dengan menggunakan 

perangkat lunak ini kita dapat membangun blok-blok model untuk mensimulasi 

sistem yang kita kehendaki. 

https://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://en.wikipedia.org/wiki/Dynamical_systems
https://en.wikipedia.org/wiki/Visual_modeling
https://en.wikipedia.org/wiki/Library_(computer_science)
https://en.wikipedia.org/wiki/Automatic_control
https://en.wikipedia.org/wiki/Digital_signal_processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Model-based_design
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2.16 Pengukuran Tingkat Keakuratan Peramalan  

 

 

 

Pengukuran tingkat keakuratan peramalan dapat dihitung dengan menggunakan 

formula MAE, MAPE dan MSE, (Murti,2021). Untuk mengukur ketepatan model 

peramalan tersebut. Formula yang digunakan untuk mengukur model peramalan 

sebagai berikut : 

1. Mean Square Error (MSE)  

MSE = 
1

𝑚
∑ (𝑚

𝑖=1 (�̂�𝑖−𝑦𝑖)
2) (24) 

dengan 

�̂�𝑖= data awal (data sebenarnya) 

𝑦𝑖= data akhir (data hasil estimasi) 

𝑚 = jumlah data 

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  

MAPE =  
∑ 𝐴𝑃𝐸𝑚

𝑖

𝑚
    (25) 

dimana 

APE = 
∑ |�̂�𝑖−𝑦|𝑚

𝑖

𝑦𝑖
× 100 (26) 

dengan  

�̂�𝑖= data awal (data sebenarnya) 

𝑦𝑖= data akhir (data hasil estimasi) 

𝑚 = jumlah data 

3. Mean Absolute Error (MAE)  

MAE = 
1

𝑚
∑ (�̂�𝑖

𝑚
𝑖=1 − 𝑦𝑖) (27) 

dengan   

�̂�𝑖= data awal (data sebenarnya) 

𝑦𝑖= data akhir (data hasil estimasi) 

𝑚 = jumlah data



 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian  

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023 bertempat 

di Balai Penelitian Teknologi Mineral BRIN yang beralamat di Jl. Ir. Sutami Km.15 

Tanjung Bintang, Lampung Selatan. 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data dikutip dari hasil penelitian semi-empiris yang sudah ada.  Data eksperimen 

merupakan memiliki 7 input dan 1 output.  Lanthanum (III) Klorida Heptahidrat 

98%, elektrolit pembantu (konsentrasi H2SO4), luas area elektroda (A), koefisien 

difusi elektro aktif (D), viskositas kinematik elektrolit (v), kekuatan medan magnet 

(B) dan jumlah elektron dalam proses redoks (n) merupakan input untuk 

menghasilkan output yaitu arus pembatas (ib). Terdapat 19 sampel dan 

dilipatgandakan sebanyak 10 kali guna meningkatkan keakuratan data.   

 

3.3 Metode Penelitian  

 

 

 

Penelitian ini menggunakan model Neural Wiener, Neural Hammerstein, Neural 

Hammerstein-Wiener untuk memprediksi arus pembatas (ib), langkah yang 

dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut: 

1. Input data 
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2. Preprocessing data  

3. Analisis dan pembahasan 

4. Evaluasi Model  

5. Perancangan blok simulink 

 

Model Neural Wiener, Neural Hammerstein, Neural Hammerstein-Wiener untuk 

memprediksi arus pembatas ib digambarkan dengan diagram alir berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 9.  Diagram Alir Metode Penelitian Perbandingan Kemampuan Neural 

Hammerstein, Neural Wiener, Hammerstein-Wiener Model dalam 

Pemodelan Lanthanum MED 

 

 

Perancangan Blok Simulink 
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Berikut adalah uraian langkah-langkah yang dilakukan: 

1. Input data 

Pada tahap ini dilakukan input data menggunakan perintah xlsread Matlab 

dengan mendefinisikan suatu variabel yang dapat diformulasikan yang 

kemudian disimpan dalam bentuk m-file. Data yang diolah dikutip dari hasil 

penelitian semi-empiris yang sudah ada tentang nilai arus pembatas pembatas 

(ib) pada lanthanum dengan 7 input dan 1 output, kemudian data input di bentuk 

menjadi matriks berukuran 7 x 190, sedangkan output menjadi 1 x 190.   

2. Preprocessing 

Preprocessing data merupakan tahapan sebelum proses pengklasifikasian yang 

diperlukan untuk membersihkan, menghilangkan, mengubah bentuk data. Dalam 

penelitian ini, Preprocessing dilakukan dalam beberapa tahapan, yaitu 

mengecek data hilang (missing value) dilakukan dengan menghapus data yang 

hilang pada data penelitian atau menggantinya dengan nilai yang lain pada 

Matlab, dilakukan Scaling data menggunakan z-score kemudian, Data input 

dilatih menggunakan algoritma Levenberg-Marquardt dengan dilakukan uji 

coba dengan proporsi data training, data validation dan data testing yang 

digunakan yaitu 50% training, 20% validation, 30% testing, 40% training, 30% 

validation, 30% testing, serta 45% training, 20% validation, 35% testing.  

3. Analisis dan pembahasan  

Pada tahap ini, setelah data eksperimen dilatih dengan algoritma Levenberg-

Marquardt dengan 1 hidden layer dilakukan proses pembuatan model dengan 

bantuan aplikasi Matlab. pembuatan model yang pertama, yaitu Pembuatan 

Neural Winner model dilakukan dengan cara melatih data input dan output pada 

blok state space terlebih dahulu sehingga menghasilkan variabel sementara, 

kemudian hasil dari output State space dilanjutkan ke dalam Neural Network 

sehingga Neural blok menjadi single input single output (SISO). selanjutnya 

dilakukan pembuatan model yang kedua, yaitu Pembuatan Neural Hammerstein 

model dengan cara melatih data input dan output pada blok Neural Network 

terlebih dahulu sehingga menghasilkan variabel sementara, hasil dari output 

Neural Network dilanjutkan ke dalam State space sebagai input. Selanjutnya 

dilakukan pembuatan model yang terakhir, yaitu Pembuatan Neural 
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Hammerstein-Wiener model dengan cara melatih data input dan output pada blok 

Neural Network pertama terlebih dahulu sehingga menghasilkan variabel 

sementara, hasil dari output Neural Network dilanjutkan ke dalam State space 

sebagai input.  Hasil dari output Neural Hammerstein kemudian dilanjutkan ke 

dalam Neural Network kedua. 

4. Evaluasi Model 

Pada tahap ini akan dilakukan proses pengukuran tingkat keakuratan 

menggunakan MSE, MAPE dan MEA sebagai evaluasi model yang kemudian 

akan dibandingkan dalam mensimulasikan nilai dari arus pembatas (ib) terbaik 

untuk solusi simulasi MED pada lanthanum. Kriteria dari hasil pemodelan 

terbaik akan memiliki nilai error atau kesalahan yang paling kecil.  

5. Perancangan blok simulink 

Setelah dilakukan pengukuran tingkat keakuratan model selanjutnya akan 

dilakukan perancangan model menggunakan blok Simulink. Proses Simulink 

dilakukan menggunakan diagram fungsional yang meliputi blok yang terhubung 

dengan fungsinya masing-masing secara ekuivalen. Proses Simulink ini 

dilakukan untuk melihat kesesuaian dari output data (ib) dengan output yang 

dihasilkan dari setiap model akan dilakukan perancangan model menggunakan 

blok Simulink. 

 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

V. PENUTUP 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan  

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dijelaskan dalam bab sebelumnya, 

dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:  

1. Model Neural Hammerstein, Neural Wiener dan Hammerstein Wiener dapat 

mensimulasikan nilai dari arus pembatas (ib) untuk solusi simulasi MED pada 

lanthanum. Sehingga hal ini dapat digunakan untuk mengatasi masalah 

kekerasan pada lapisan yang dihasilkan pada lanthanum.  

2. Menggunakan dataset berupa 7 parameter input dan 1 parameter output, 

diketahui bahwa hasil akhir berupa nilai MSE, MAPE, dan MAE dari pemodelan 

Hammerstein Wiener Model lebih kecil dari pemodelan Neural Hammerstein, 

Neural Wiener dengan Hammerstein Wiener Model memiliki nilai MSE sebesar 

0.0019, MAPE 1.4122%, MAE sebesar sebesar 0.0142.  

 

5.2 Saran 

 

 

 

Adapun saran yang dianjurkan untuk penelitian selanjutnya yaitu,: 

1. Membandingkan dengan menggunakan model Neural Network yang lain. 

2. Mengimplementasikan model Neural Hammerstein, Neural Wiener dan 

Hammerstein Wiener dalam aplikasi lain. 

3. Penelitian dengan metode penyelesaian yang sama dapat menambahkan proses 

hypertuning, 
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