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PEMBENTUKAN SISTEM FUZZY MENGGUNAKAN
RECURSIVE LEAST SQUARE (RLSYNTUK MERAMALKAN
DATA INDEKSHARGA SAHAM L Q45

ABSTRAK

Fuzzy Inference SystenfFIS) merupakan sistenfuzzy yang
dihasilkan dari pemetaan suatgput menjadioutputberdasarkaif-
THEN rule yang diberikan. Sistenfuzzy dapat digunakan untuk
peramalan yang biasa diselduzzy time seriesSalah satu metode
untuk membangun sebuah sistdoezy adalah Recursive Least
Square(RLS) yang merupakan metode untuk pendugaan ptgame
Penelitian ini bertujuan untuk mengetalule baseyang terbentuk
serta metode yang tepat digunakan untuk meramalkten indeks
harga saham. Data yang digunakan adalah data bahgen LQ45
dari bulan juli 2010 sampai dengan bulan juli 20Hasilnya,
diperoleh 81rule basedengan JFuzzy setSelanjutnya, pada sistem
fuzzyyang terbentuk dilakukan peramalan yang mengtasitilai
Mean Square Error(MSE) sebesar 64.66 serkdean Absolute
Percentage Error (MAPE) sebesar 0.0093. Untuk mengetahui
kebaikan peramalan menggunakan sisterzy diperlukan adanya
teknik peramalan konvensional sebagai pembandingknik
peramalan pembanding yang digunakan adalah ARIMAZ}yang
menghasilkan nilai MSE dan MAPE lebih kecil dibamgkan
peramalan yang dilakukan dengan menggunakan sisizzgyaitu
berturut-turut sebesar 50.28 dan 0.0081. Diharapkasil dari
penelitian ini dapat membantu memberikan alternatélam
peramalan yaitu dengan menggunakan si$temy

Kata kunci :sistemfuzzy, Recursive Least Squak&IMA (4,1,2)



CONSTRUCT FUZZY SYSTEMSUSING RECURSIVE
LEAST SQUARE (RLS) TO PREDICT STOCK PRICE
INDEX LQ45 DATA

ABSTRACT

Fuzzy Inference System (FIS) is fuzystem that generated from an
input to output mapping based on an IF-THEN rus tiiven. Fuzzy
system can be used for forecasting which-commoalied fuzzy
time seriesOne method to construct a fuzzy system is Recursive
Least Square (RLS) which is a method for parameséimation.
This study aims to determine rule base formed hactkact method
used to forecast the stock price index data. Tke used is the stock
price index LQ45 data from July 2010 to July 20The result,
derived 81 rule bases with three fuzzy sets. Furtbee, with the
fuzzy system made forecasting which produces Meprai® Error
(MSE) 64.66 and Mean Absolute Percentage Error (HA®.0093.
To find out the good forecasting using fuzzy systéns necessary
to compare with conventional forecasting technigu@smparative
forecasting technique used was ARIMA (4,1,2) thratdpces smaller
value of MSE and MAPE than prediction made usirzzyusystem
respectively at 50.28 and 0.0081. Expected reduhis study may
help provide an alternative forecasting with fusggtem.

Key words :fuzzy systemRecursive Least Squa®RIMA (4,1,2)
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Time Seriesadalah sekelompok nilai-nilai pengamatan yang
diperoleh pada titik waktu yang berbeda dengamgelzaktu yang
sama dan barisan data diasumsikan saling berhubwaa sama
lain. Peramalan datiéme seriesnemprediksi apa yang akan terjadi
berdasarkan data historis masa lalu. Dengan mejapddagaimana
sebuah variabel berubah setiap waktu, sebuah hahuagtara
kebutuhan dan waktu dapat diformulasikan dan dikgmauntuk
memprediksi tingkat kebutuhan yang akan datangi@iian, 2009).

Fuzzy Logicatau logikafuzzy adalah sebuah metodologi
berhitung dengan variabel kata-kalanduistic variablg, sebagai
pengganti berhitung dengan bilangan. Kata-kata ydigginakan
dalamfuzzy logicmemang tidak setepat bilangan, namun kata-kata
jauh lebih dekat dengan intuisi manustazzy logicbiasanya terdiri
dari sekumpulanIF-THEN rule. Dengan menggunakariuzzy
inference pengetahuan tersebut bisa ditransfer ke dalamnpkat
lunak yang selanjutnya memetakan suatput menjadi output
berdasarkanlF-THEN rule yang diberikan. Sistenfuzzy yang
dihasilkan disebutuzzy Inference SystgRlS) (Naba, 2009).

FIS banyak diimplementasikan di berbagai bidangk bai
dibidang teknologi, kesehatan maupun sosial. Salsditu
penggunaannya adalah untuk meramalkan persentasdahan
pendaftar pada Universitas Alabama dari tahun 119PR yang
diteliti olen Meredith Stevenson dan John E. Portdasilnya,
peramalan dengan menggunakarry time seriesienghasilkan nilai
AFER (Average Forecasting Error Ratelan MSE KMean Square
Error) yang lebih kecil dibandingkan dengan metdazzy dengan
menggunakasingular Value Decompositio(Stevenson dan Porter,
2009).

Penelitian lain yang dilakukan oleh Federico Mointes
Amaury Lendasse dan Angel Barriga untuk data ES{E:fPopean
Symposium on Time Series Predicli@d07 berupa data temperatur
dari gempa fenomena EI-Nino dengan 875 sampel denrdta-rata
penggunaan tenaga listrik harian di Polandia (Msnte, et al,
2005).



SistemFuzzyjuga digunakan untuk meramalkan tingkat inflasi
di Indonesia. Data diambil pada bulan Januari 1888pai Februari
2003. Metode yang digunakan adalah mengkombinasskstem
fuzzymenggunakan skema tabhebk updan metode&ingular Value
Decomposition. Metode tersebut dibandingkan dengan metode
neural networkdan terbukti metode dengan menggunakan sistem
fuzzymemiliki keakuratan peramalan yang lebih tingdpastidingkan
metodeneural network (Abadi,et al, 2008)

Pada sistemfuzzy proses agregasi digunakan untuk
mengombinasikan keluaran semude basemenjadi sebualfuzzy
settunggal. Fungsi yang biasa digunakan adatax probabilistic
dansum(menjumlahkan semuazzy sekeluaran). Metode tersebut
belum mampu mengoptimalkan parameter yang diperkéelana
hanya memilifuzzy seyang paling maksimum, atau menjumlahkan
semuduzzy seyang terbentuk. Metode yang dapat digunakan untuk
mengoptimalkan pendugaan parameter sidiernytersebut adalah
metodeRecursive Least SquafBLS) (Naba, 2008).

Recursive least square algorithadalah salah satu algoritma
yang paling terkenal dan banyak digunakan dalarmaeasm area
seperti komunikasi dan sistem kontrol serta mengwoglayah dan
data. Algoritma ini sering digunakan ketika parsnetelah
diidentifikasi secara berulang dalam waktu padaaanan aljabar
linier. PenggunaarmRecursive Least Squamapat mengoptimalkan
proses agregasi dalanfuzzy yang selanjutnya menghasilkan
peramalan yang lebih akurat (Abaeli,al, 2009).

Penelitian ini difokuskan pada pembentukan sistiemry
dengan menggunakan metodRecursive Least Squareintuk
meramalkan data indeks harga saham LQ45. Tetagidigunakan
metode peramalan konvensional yaitu ARIMA sebagatone
pembanding.

1.2 Permasalahan
Permasalahan yang akan dikaji dalam penelitianadalah
sebagai berikut:
1. Bagaimana membentuk sistefuzzy menggunakan metode
Recursive Least Squate
2. Untuk mengetahui metode yang tepat digunakan untuk
meramalkan data indeks harga saham LQ45?



1.3 Batasan Masalah

Penelitian pada skripsi ini dibatasi pada:
Metode pembentukan sistenfuzzy dengan menggunakan
Recursive Least Square

. Fuzzy setyang digunakan berjumlah tiga yaitu rendah, sedang

dan tinggi.

. Metode peramalan konvensional yang digunakan sebaga

pembanding adalah ARIMA (4,1,2).

1.4 Tujuan Pendlitian

1.

2.

Tujuan dilakukannya penelitian sebagai berikut.

Untuk mengetahurule baseyang terbentuk pada data indeks
harga saham LQ45

Untuk mengetahui metode yang tepat digunakan dalam
meramalkan data indeks harga saham LQ45 menggusétam
fuzzydengan metodRecursive Least Squadan ARIMA (4,1,2).

1.5 Manfaat Pendlitian

1.
2.

Manfaat dilakukannya penelitian sebagai berikut.
Memberikan alternatif dalam peramalan datee seriedinancial.
Memahami pembuatan sistdozzydengan menggunakan metode
Recursive Least Square.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Konsep dan Jenis Data

Data memiliki peranan yang penting bagi penarikan

kesimpulan dalam penelitian, pencarian informaah dengambilan
keputusan (Santosa dan Hamdani, 2007).

Ada tiga jenis data yang tersedia untuk sebuahsimalmpiris
yaitu datatime series datacross-sectiordan datgpool (kombinasi
data runtun waktu dan dateross-section (Gujarati dan Porter,
2010).

1. DataTime Series

Datatime seriesadalah kumpulan observasi terhadap nilai-nilai

sebuah variabel dari beberapa periode waktu yarigeda. Data
seperti ini bisa dikumpulkan pada sebuah interealogle yang
reguler, seperti harian (misal: harga saham, laparaaca),
mingguan (misal: informasi uang beredar), kuartalamsal :
PDB), tahunan (misal: anggaran pemerintah), limbunan
(misal : data dari sensus industri).

2. DataCross Section

Data cross-sectiomadalah data yang terdiri atas satu atau lebih

variabel yang dikumpulkan dalam satu periode yamyes seperti
sensus penduduk yang dilakukan Biro Pusat Statsgtilap 10
tahunan.

3. DataPool

Dalam datapool atau kombinasi, data adalah sebuah elemen

untuk data runtun waktu dan dat@ss-section

2.2 Peramalan Data Time Series

Teknik peramalan terbagi menjadi dua kategori utamansu
metode kuantitatif dan metode kualitatif atau té&gs. Metode
kuantitatif dapat dibagi ke dalam deret berkaien€ seriey dan
metode kausal, sedangkan metode kualitatif atamotegis dapat
dibagi menjadi metode eksploratoris dan normagknik peramalan
kuantitatif sangat beragam. Prosedur peramalantikat#terletak di
antara dua ekstrim rangkaian kesatuan, yaitu metwé atau
intuitif, dan metode kuantitatif formal yang didken atas prinsip-
prinsip statistika (Makridakist al, 1993).



Peramalan merupakan prediksi nilai-nilai sebuahiabat
berdasarkan nilai yang diketahui dari variabeldieus atau variabel
yang berhubungan. Meramal juga dapat didasarkaa gedhlian
judgementyang pada gilirannya didasarkan pada data rssttan
pengalaman, sedangkéime seriesadalah suatu rangkaian variabel
yang diamati pada interval waktu ruang yang santanjikkan
sebagai sebuah deret berkala (Makridadis), 1993).

Menurut Santosa dan Hamdani (2007), deret berkala
merupakan data statistik yang disusun berdasarkararu waktu.
Adapun analisis deret berkala itu sendiri menurabras Herbert
Wonnacott merupakan suatu alat yang dapat digunak#ok
mengetahui kecenderungan suatu nilai dari waktuaédu, serta alat
analisis yang dapat diterapkan guna memprediksi silatu variabel
pada kurun waktu tertentu.

Makridakis, et al, (1993) menjelaskan bahwa pada umumnya
peramalan kuantitatif dapat diterapkan bila tertaga kondisi
berikut.

1. Tersedia informasi tentang masa lalu (data higtoris

2. Informasi tersebut dapat dikuantitatifkan dalamtbkemumerik

3. Dapat diasumsikan bahwa beberapa aspek pola mlasakian
terus berlanjut di masa mendatang.

Menurut Makridakis,et al (1993), langkah penting dalam
memilih suatu metodetime series yang tepat adalah dengan
mempertimbangkan jenis pola datanya. Pola datatdiipadakan
menjadi empat yaitu:

1. Pola Horizontal (H) terjadi pada saat data berfluktuasi di sekitar
nilai rata-rata yang konstan. Suatu produk yangjuadsnnya
tidak meningkat atau menurun selama waktu tertésrinasuk
jenis ini.

2. Pola musman (S) terjadi pada saat suatu deret dipengaruhi oleh
faktor musiman misalnya kuartal tahun tertentuabah, atau
hari-hari pada minggu tertentu. Penjualan dari pkodeperti
minuman ringan, es krim, dan bahan bakar pemanaagru
semuanya menunjukkan jenis pola ini.

3. Pola Siklis (C) terjadi pada saat datanya dipengaruhi oleh
fluktuasi ekonomi jangka panjang seperti yang beungan
dengan siklus bisnis. Contoh : penjualan produledemobil,
baja, dan peralatan utama lainnya.



4. Pola Trend (T) terjadi jika terdapat kenaikan atau penurunan
sekuler jangka panjang dalam data. Contoh: pemjubinyak
perusahaan, GNP dan berbagai indikator bisnis akamnomi
lainnya.

2.2.1 Kestasoneran Data Time Series

Menurut Makridakiset al, (1993), stasioneritas berarti bahwa
tidak terdapat pertumbuhan atau penurunan pada Data secara
kasarnya harus horizontal sepanjang sumbu waktugdrekata lain,
fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rataryang konstan,
tidak tergantung pada waktu daarian dari fluktuasi tersebut tetap
konstan setiap waktu. Deret waktu stasioner adadaat yang ciri-

ciri meandanvarian tetap konstan sepanjang waktu (Hanke, 1995).

Stasioneritas data ada dua macam, yaitu:

a. Stasioneritas pada Ragawafian)

Data dikatakan stasioner pada ragam apabila peabeda
fluktuasi data tidak terlalu besar dari waktu kektua Sebagai
upaya perbaikan terhadap data yang tidak staspada ragam
dapat dilakukan transformasiBox-Cox dengan bentuk
transformasi sebagai berikut:

A _
T(z)=z0 =41 i f 2.1)

di manaA adalah parameter transformasi.

Beberapa nilaiA dan bentuk transformasi yang berhubungan
dapat dilihat pada tabel 2.1.
Tabel 2.1. NilaiA dan Bentuk Transformasi yang Berhubungan

Nilai A - 11 -0.5 0 05| 1

Bentuk 1] 1 |Lnz \/_ZT z
Transformasi Zz, ﬁ

b. Stasioneritas pada Nilai Tengah
Data deret waktu yang tidak berfluktuasi pada maéda-rata
yang konstan yakni jik&; tidak membentuk pola horizontal
pada selang waktumaka perlu dilakukan perbaikan. Menurut
Hanke (1995) apabila data tidak stasioner pada telagah,
maka dapat dikonversikan menjadi deret stasionelaluie
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differencing(pembedaan), yaitu deret asli diganti dengan deret
selisih. Banyaknydifferencingyang dilakukan untuk mencapai
stasioner dinotasikan sebagai Pada umumnyalifferencing
maksimum terjadi sebanyak dua atau tiga kali.

Bentukdifferencingpertamad=1) adalah sebagai berikut :

0z =2 -7, (22)
Sedangkan bentuldifferencing kedua @=2) adalah sebagai
berikut

0%z, =0z, -0Z,_, (2.3)
di mana :
Z, : pengamatan pada periode waktu ke-t

Z,, :pengamatan pada periode waktu ke-(t-1)
[JZ, :data hasitlifferencingpertama pada periode waktu ke-t

[Z,_, : data hasidifferencingpertama pada periode waktu ke
(t-1)
I]ZZt : data hasil pembedaan kedua pada periode wakitu k

Prosedlifferencingdapat dilakukan sampai data menunjukkan
kondisi stasioner pada nilai tengah dan autokdreksmpel
menghilang agak cepat (menurun secara eksponensial)

2.2.2 Fungsi Autokorelasi (ACF)

Koefisien autokorelasi menyatakan hubungan ant&anilai
dari variabel yang sama tetapi pada periode waktubdula.
Autokorelasi merupakan suatu alat penentu daritiitleasi pola
dasar yang menggambarkan data. Autokorelasi dajgginakan
untuk mengidentifikasi apakah data bersifat actdsiegner ataupun
musiman (Arsyad, 1994).

Menurut Hanke (1995), autokorelasi adalah hubundgmet
berkala dengan deret berkala itu sendiri denganilsetaktu (lag)
0,1,2 periode atau lebih. Cryer (1986) menjeladb@mva koefisien

fungsi autokorelasjg, dapat diduga dengan:



r, =5 (2.4)

di mana:
I, : koefisien autokorelasi padig k

Z,: data pengamatan pada waktu ke-t

Z : rata-rata data pengamatan

2.2.3 Fungs Autokoréas Parsial (PACF)
Autokorelasi Parsial digunakan untuk mengukur taigk

keeratan hubungan linier antara dafa dengan Z,,, apabila

pengaruh datimelag 1, 2, ..., k-1 dianggap terpisah (Makridales,
al, 1993). Menurut Cryer (1986), taksiran dari PACHalah
berdasarkan koefisien autokorelasi pada persamade-Walker
untuk ktime lag,yaitu :

Pr=%a T o Tt Gy Pra
P2 =@aPr T Bt T G

Px = BaPra t BoPrrz Tt Yo
sehingga didapatkan pendugaan nilai PACF sebaghube

k-1
Py ~ ZQ(—:Ljpk—j
=

m(k = k=1 (25)
1= Gy P,
j=1
dengang,; = ¢ 1 ~ Gt j-x » Untuk j=1,2,... k-1
dimana:



B . koefisien autokorelasi parsial pddg k

Puw . koefisien autokorelasi patizg k yang diduga dengaf
P : koefisien autokorelasi patkyg j yang diduga dengan
Py-; - koefisien autokorelatag (k-j) yang diduga dengan_;

2.2.4 Autoregressive Integrated Moving Averag@RIMA)

Suatu proses dikatakan non stasioner jika proseseiiet
mempunyaimeandan varian yang tidak konstan untuk sembarang
waktu pengamatan. Model deret waktu yang non stasidapat
dikatakan sebagai prosAsitoregressive Integrated Moving Average
ordo (p,d,g atau disingkat ARIMA 1§,d,9, di manap adalah ordo
dari parameter autoregresii adalah besaran yang menyatakan
berapa kali dilakukardifferencing pada proses sehingga menjadi
proses yang stasioner, danadalah ordo dari parametemoving
average(Box dan Jenkins, 1976). Pada kenyataannya, tdakua
observasitime seriesmembentuk proses yang stasioner. Metode
ARIMA dapat juga digunakan untuk peramalan yanguiikangkan
oleh Goerge Box dan Gwilym Jenkins. Metode ini ngemkan
pendekatan iteratif  untuk mengidentifikasi suatwdel yang
mungkin dari model umum. Model terpilih kemudianpetiksa
terhadap data historis untuk melihat apakah modedkurat dalam
menjelaskan deret (Hanke, 1995).

Cryer (1986) merumuskan beberapa model umum ARIMA
sebagai berikut:

1. Model ARIMA (p,d,9

w, =02, (2.6)

Vvt :ﬂ\/\/t—l+"'+¢pv\/t—p+at_Hlat—l_"'_eqat—q (27)
1. Model ARMA(p,q)

W, =@gW, +...+gW,_, +a -ba, -..-6a_, (2.8)
2. Model AR(p)

W =@gW, +@Wi, +..+ g W, + 8, (2.9)
3. Model MA(Q)

10



W =a-6a_,-6a,~..~ an'[—q (2.10)
di mana:
¢ = parameteautoregressive

6 = parametemoving average

p = derajabutoregressive

d = derajat pembedaadifference
g = derajamoving average

& = galat acakwhite nois¢

Pada prakteknya, nilgp danqg pada model ARIMA 1§,d,0
masing-masing jarang menggunakan nifaidan g melebihi 2
(Hanke, 1995). Sedangkan untuk nithjuga jarang menggunakan
nilai selain 0, 1, atau 2 karena pada umumnyaacstaestas dapat
dicapai dengan melakukatifferencingberturut-turut sebanyak satu
atau dua kali (Makridakigt al, 1993).

PendekatarBox-Jenkinsmenggunakan strategi pembentukan
iteratif yang terdiri dari pemilihan model awal ittifikasi model),
estimasi koefisien model (pendugaan parameter) peaganalisaan
residual (pemeriksaan model). Jika diperlukan, model awal
dimodifikasi dan proses diulangi sampai didapesidual yang
memberikan indikasi bahwa tidak ada lagi modifikagng
diperlukan. Sampai di sini, model yang sesuai ddjgainakan untuk
meramal (Hanke, 1995).

2.2.5 Pembentukan Model ARIMA
Untuk menentukan model dalam analisme series banyak
hal yang perlu diperhatikan. Box dan Jenkins (1%&ara efektif
telah berhasil mencapai kesepakatan mengenai iafdrrngang
diperlukan untuk memahami dan memakai model-modeINVA
untuk deret berkalaunivariate Dari dasar pendekatan tersebut
dirangkum dalam tiga tahap, yaitu:
a. ldentifikasi Model
Proses identifikasi model tentatif ARIMA dilakukaengan cara
mengenal ciri-ciri ACF dan PACF suatu model ARIMA.
Sementara itu, dalam menentukan model tentatif, amadriu
diperhatikan plot PACF untuk menentukan ormdlri proses
autoregresifif) dan banyaknya differensiasi yang telah dilakukan,
guna menentukan orde daki Selain itu, juga perlu diperhatikan
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plot ACF untuk menentukan ordo dari prosesving average-
nya @).

b. Pendugaan Parameter
Berdasarkan kenyataan bahwa parameter model memipuny
hubungan autokorelasi atau autokorelasi parsidtarpandugaan
parameter-parameter ini dapat diperoleh dengan ehessikan
hubungan tersebut, hubungan antara autokorelasi dan
parameternya dinyatakan dalam persamaan Yule Walker
(Persamaan 2.5) (Box dan Jenkins, 1976).
Menurut Cryer (1986), terdapat beberapa metodekungnduga
parameter-parameter tersebut, yaitu metode momestpde
kuadrat terkecil dan metoaeaximum likelihood.

c. Pemeriksaan Diagnostik
Setelah nilai duga parameter ARIMA didapatkan, makalu
dilakukan pemeriksaan diagnostik untuk membuktikshwa
model layak digunakan. Pemeriksaan diagnostik matigiat
diuji dengan Uji Kelayakan Moddljung-Box(Q), di mana nilai

statistik Q mengikuti distribus}'(,f_m , dengan hipotesis:
H,:p1 = p, == px = 0 (model layak)
lawan
H, : paling tidak ada safa, # 0 (model tidak layak)

Rumus untuk statistik uji Q adalah:
K 2

— I"k
Q= n(n+2)kZ:; [y (2.11)

di mana:
n :banyak pengamatan

I, : koefisien autokorelasi sisa pdeg-k

k : lag maksimum
m : jumlah parameter yang diduga dalam model.

Apabila nilai Q < ,\/kz_m pada taraf nyatay atau p-value dari

statistik uji Q lebih besar dari nilagr, maka dapat disimpulkan
bahwa model layak digunakan (Cryer, 1986).

2.2.6 Overfitting
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Overfitting dilakukan dengan melebihkan parameter model.
Parameter diduga, kemudian dilakukan pengujianyk&kn model
dan diagnostik model untuk model yang telah didegratdari
overfitting (Cryer, 1986).

2.3 Logika Fuzzy

Logika fuzzyadalah suatu cara yang tepat untuk memetakan
suatu ruangnput ke dalam suatu ruangutput Sebagai contoh
manajer pergudangan mengatakan pada manajer prczhberapa
banyak persediaan barang pada akhir minggu iniuléan manajer
produksi akan menetapkan jumlah barang yang haipreddiksi
esok hari.

Ada beberapa alasan mengapa orang menggunaka®a fogiy
menurut Kusumadewi dan Purnomo (2004) antara lain:

1. Konsep logikafuzzymudah dimengerti. Konsep matematis yang
mendasari penalararfuzzy sangat sederhana dan mudah
dimengerti.

2. Logikafuzzysangat fleksibel.

3. Logikafuzzymemiliki toleransi terhadap data yang tidak tepat.

4. Logika fuzzymampu memodelkan fungsi-fungsi nonlinear yang
sangat kompleks.

5. Logika fuzzy dapat membangun dan mengaplikasikan
pengalaman-pengalaman para pakar secara langsyreay iarus
melalui proses pelatihan.

6. Logika fuzzy dapat bekerjasama dengan teknik-teknik kendali
secara konvensional.

7. Logikafuzzydidasarkan pada bahasa alami.

Proses pada sistefizzyyaitu dariinput yang berupa dataal
dirubah olehfuzzifier (tahap fuzzifikasi) menjadi nilaiuzzy di U
kemudian diolah oleh mesin infereffiszzydengan aturan dastarzzy
yang selanjutnya ditegaskan kembali dengefuzzifier (tahap
defuzifikasi) menjadi nilai tegaotpu). Berikut disajikan sistem
fuzzydalam bentuk Gambar 2.1.
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Basis AturarFuzzy

A

Himpunan| \esin Himpunan
Fuzzydi U | |nferensi | Fuzzydi V
Fuzzifiel ———>| Fuzzy » Defuzzifir

Gambar 2.1 Bagan Sistdfozzy

Sistemfuzzymemiliki beberapa keistimewaan yaitu:

a.

b.

Sistemfuzzyini cocok digunakan pada sistem pemodelan karena
variabelnya bernilaieal.

Sistemfuzzyini menyediakan kerangka yang digunakan untuk
menggabungkan aturan-aturafuzzy JIKA-MAKA yang
bersumber dari pengalaman manusia.

Terdapat beberapa pilihan dalam menentukazeifier dan
deffuzifier sehingga dapat diperoleh sistduzzy yang paling
sesuai untuk model (Priyana dan Abadi, 2011).

Ada beberapa hal yang perlu diketahui dalam memalseéstem
fuzzy yaitu:

a.

14

VariabelFuzzy

Variabelfuzzymerupakan variabel yang hendak dibahas dalam
suatu sistenfuzzy Contoh : umur, temperatur, permintaan, dsb.
HimpunanFuzzy

Himpunan fuzzy merupakan suatu grup yang mewakili suatu
kondisi atau keadaan tertentu dalam suatu varidbzty
Contoh: Variabel temperatur terbagi menjadi 5 hingnfuzzy
yaitu: DINGIN, SEJUK, NORMAL, HANGAT dan PANAS.



TEMFERATUR

DINGIN SEJUK NORMAL HANGAT  FPARAS

5] ) 30

Temperatur (°C)

Gambar 2.2 HimpunaRuzzypada Variabel Temperatur

c. Semesta Pembicaraan

Semesta pembicaraan adalah keseluruhan nilai ygegbdlehkan
untuk dioperasikan dalam suatu varialoelzy Semesta pembicaraan
merupakan himpunan bilangameal yang senantiasa naik
(bertambah) secara monoton dari kiri ke kanan. iNsamesta
pembicaraan dapat berupa bilangan positif atautitega

Contoh semesta pembicaraan:

0 Semesta pembicaraan untuk variabel umurofD +

0 Semesta pembicaraan untuk variabel temperatuf][0 4

d. Domain

Domain himpunanfuzzy adalah keseluruhan nilai yang dijjinkan
dalam semesta pembicaraan dan boleh dioperasikam dsuatu
himpunan fuzzy Seperti halnya semesta pembicaraan, domain
merupakan himpunan bilangarreal yang senantiasa naik
(bertambah) secara monoton dari kiri ke kanan.iNitemain dapat
berupa bilangan positif maupun negatif.

Contoh domain himpunanzzy

a. DINGIN =[0, 20]

b. SEJUK = [15, 25]

c. NORMAL = [20, 30]

d. HANGAT = [25, 35]

e. PANAS = [30, 40]

(Kusumadewi dan Purnomo, 2004)

2.4 Himpunan Fuzzy

Himpunan fuzzy (fuzzy set adalah sekumpulan obyek x
dimana masing-masing objek memiliki nilai keanggota
(membership functigrfx” atau disebut juga dengan nilai kebenaran.
Jika X adalah sekumpulan obyek dan anggotanya t@ikga dengan

x maka himpunaruzzydari A di dalam X adalah himpunan dengan
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sepasang anggota atau dapat dinyatakan dengan
A= {(x,mg(x)) |x € X}

Terkadang kemiripan antara keanggotaturzzy dengan
probabilitas menimbulkan kerancuan. Keduanya mkimillai pada
interval [0,1]. Namun interpretasi nilainya sandmgrbeda antara
kasus-kasus tersebut. Keanggot&azy memberikan suatu ukuran
terhadap pendapat atau keputusan, sedangkan pitalsabi
mengindikasikan proporsi terhadap keseringan shasil bernilai
benar dalam jangka panjang. Misalnya, jika nilarggotaan suatu
himpunan fuzzy MUDA adalah 0,9 maka tidak perlu
dipermasalahkan berapa seringnya nilai itu diulsewara individual
untuk mengharapkan suatu hasil yang hampir mudainDpihak,
nilai probabilitas 0,9 muda berarti 10 % dari himpo tersebut tidak
muda.

Pada himpunan tegas setiap elemen dalam semestalafa
ditentukan secara tegas apakah elemen itu merupakggota
himpunan tersebut atau tidak. Tetapi dalam kenpgtatidak semua
himpunan terdefinisi secara tegas. Misalnya himpuwiswa pandai,
dalam hal ini tidak bisa dinyatakan dengan tegasriatidak ada
yang dijadikan ukuran untuk tingkat kepandaian ces®. Oleh
karena itu perlu didefinisikan suatu himpunéuwezzy yang bisa
menyatakan kejadian tersebut.

Himpunanfuzzymemiliki 2 atribut, yaitu:

e Linguistik, yaitu penamaan suatu grup yang mewakiktu
keadaan atau kondisi tertentu dengan menggunakzas®a
alami, seperti : muda, parobaya, tua.

* Numeris, yaitu suatu nilai (angka) yang menunjukikaran
darisuatu variabel seperti : 40, 25, 50, dsb.

(Kusumadewi dan Purnomo, 2004).

2.5 Jenis-jenis Fungs Keanggotaan
Ada dua cara mendefinisikan keanggotaan himpuoary

yaitu secara numeris dan fungsional. Definisi nusnerenyatakan
fungsi derajat keanggotaan sebagai vektor jumlaty yargantung
pada tingkat diskretisasi. Misalnya, jumlah elenskskret dalam
semesta pembicaraan. Definisi fungsional menyatakianajat
keanggotaan sebagai batasan ekspresi analitis degrat dihitung.
Standar atau ukuran tertentu pada fungsi keanggat@eara umum
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berdasar atas semesta X bilangaal. Menurut Kusumadewi dan
Purnomo (2004), fungsi keanggotaan adalah suatuvakyang
menunjukkan pemetaan titik - titiknput data ke dalam nilai
keanggotaannya yang memiliki interval antara 0 samp Fungsi
keanggotaafuzzyyang sering digunakan antara lain :
2.5.1 Fungs Representasi Linier

Pada representasi linier, pemetaanput ke derajat
keanggotaannya digambarkan sebagai suatu garis. IBentuk ini
paling sederhana dan menjadi pilihan yang baik kumiendekati
suatu konsep yang kurang jelas. Ada dua keadaapuhen fuzzy
linier. Pertama, kenaikan himpunan dimulai padai @bmain yang
memiliki derajat keanggotaan nol (0) bergerak keakamenuju ke
nilai domain yang memiliki derajat keanggotaan s@ty Fungsi
representasi ini biasa disebut fungsi represefitasr naik dengan
fungsi keanggotaan:

0: X<=a
nix] = {(x—a) / (b-a): a<x<b
I ®X=Db (212)
Keterangan:

a = nilai domain yang mempunyai derajat keanggotahn
b = nilai domain yang mempunyai derajat keanggosain
x = nilai inputyang akan di ubah ke dalam bilandanzy

Gambar grafik fungsi representasi naik adalah :

A
1

derajat
keanggotaan

u[x]

0 >

a domain b

Gambar 2.3 Grafik Fungsi Representasi Linier Naik

Kedua, merupakan kebalikan yang pertama. Garis Idimulai dari
nilai domain dengan derajat keanggotaan tertingglapsisi kiri,
kemudian bergerak menurun ke nilai domain yang rikdndierajat
keanggotaan lebih rendah dengan fungsi keanggotaan:
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(b-x) / (b-a): a=x<b

nix] =
0:; x>Db (2'13)

Keterangan:

a = nilai domain yang mempunyai derajat keanggosagun
b = nilai domain yang mempunyai derajat keanggotesn
x = nilai inputyang akan di ubah ke dalam bilandarzy

Gambar grafik fungsi representasi turun adalah :

1

derajat
keanggotaan

ulx

0 >

a domain b

Gambar 2.4 Fungsi Representasi Linier Turun

2.5.2 Fungs K eanggotaan Segitiga

Fungsi keanggotaan segitiga ditandai oleh adany@ga)
parameter {a,b,c} yang akan menentukan koordirddarxtiga sudut.
Kurva ini pada dasarnya merupakan gabungan antaaa gdris
(linier). Adapun persamaan untuk bentuk segitiga ini ddala

0: X<aataux=>=c¢
ux] = < (x-a)/ (b-a); a<x<b
(c-x)/(c-b) N (2.14)

Keterangan:

a = nilai domain terkecil yang mempunyai derajariggotaan nol
b = nilai domain yang mempunyai derajat keanggosazin

¢ = nilai domain terbesar yang mempunyai derajahggotaan nol
x = nilaiinputyang akan di ubah ke dalam bilandarzy

Gambar grafik fungsi keanggotaan segitiga adalah :
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b

Gambar 2.5 Grafik Fungsi Keanggotaan Segitiga

2.5.3 Fungs Keanggotaan Trapesium

Kurva trapesium pada dasarnya seperti bentuk gaghianya
saja ada beberapa titik yang memiliki nilai keartgga 1. Adapun
persamaan untuk kurva trapesium ini adalah :

0: X=aataux >=d

(x-a) / (b-a): a=x=Db
nx] = 1 bsx<=c

(d-x) / (d-¢) c<x =d (215)
Keterangan:
a = nilai domain terkecil yang mempunyai derajatriggotaan nol
b = nilai domain terkecil yang mempunyai derajariggotaan satu
¢ = nilai domain terbesar yang mempunyai derajahggotaan satu
d = nilai domain terbesar yang mempunyai derajahggotaan nol
x = nilai input yang akan di ubah ke dalam bilandazrzy

Gambar grafik fungsi keanggotaan trapesium adalah:

derajat / \
keanggotaan / \

px] /‘/ \

0

domain

Gambar 2.6 Grafik Fungsi Keanggotaaﬁ Trapesium
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2.5.4 Representas Kurva Bahu

Representasi fungsi keanggotdarzydengan menggunakan
kurva bahu pada dasarnya adalah gabungan dari kegiiga dan
kurva trapesium. Daerah yang terletak di tengabeknsuatu
variabel yang direpresentasikan dalam bentuk gegitbada sisi
kanan dan kirinya akan naik dan turun. Tetapi @akg pada salah
sisi dari variabefuzzyyang ditinjau ini terdapat nilai yang konstan,
yaitu pada himpunan ekstrim kiri dan ekstrim kandal ini dapat
dilihat pada Gambar 2.7.

Kiri TEMPERATUR

Gambar 2.7 Representasi Kurva Bahu

Pembentukan label elemen-elemen pendukung dan sifung

keanggotaan dalam setiap himpunan fuzzy didasargada

pengalaman serta pengetahuan (hasil penelitian)eosey.

Banyaknya label, data numerik setiap label dan ukerfingsi

keanggotaan sangat subyektif (tergantung penelagalkan

memberikan keluaran yang memadai, namun ada bebbedyang

perlu diperhatikan, di antaranya:

1. Pendistribusian label-label hendaknya simetris pagturuh
kisaran data numerik.

2. Banyaknya label sebaiknya bilangan ganjil 3, 5 afaagar
terdapat salah satu label yang tepat berada cafteng

3. Fungsi derajat keanggotaan paling cepat perhitungarbila
menggunakan representasi kurva segitiga atau twapes
(Setiawan, 2003).

2.6 Operasi dalam Sistem Fuzzy

Pemecahan masalah dalam lodikzzymelibatkan lima tahap.

a. Fuzzifikasi Input
Fuzzy Inference SystdilS) mengambil masukan-masukan dan
menentukan derajat keanggotaannya dalam sefuzey set
menggunakan fungsi keanggotaan masing-mdamyset
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OperasiFuzzylLogic

Operasi Fuzzy logic perlu dilakukan jika bagiamntecedent
lebih dari satu pernyataan. Hasil akhir operasadalah derajat
kebenararantecedentyang berupa bilangan tunggal. Bilangan
ini nantinya diteruskan ke bagiannsequentMasukan operator
fuzzyadalah dua atau lebih derajat keanggotaan daabeds
variabel input Keluarannya berupa nilai kebenaran tunggal.
Operatorfuzzy untuk melakukan operasi AND and OR bisa
dibuat sendiri. Namun biasanya dengan memakai fumjs
danmaxsudah mencukupi untuk berbagai keperluan.

Implikasi

Implikasi adalah proses mendapatkamnsequetikeluaran
sebuah IF-THEN rule berdasarkan derajat kebenaran
antecedentNamun ketikarule diberi bobot maka keluaran IF-
THEN rule juga harus dikalikan dengan bobot tersebut.
Umumnya bobotrule adalah 1 sehingga tidak mempunyai
pengaruh sama sekali pada proses implikasi. Naetumesrule
bisa diboboti dengan bilangan antara 0 dan 1. Sentssar
bobot rule berarti semakin besar efelule tersebut pada
keluarannya. Setelah setiagle diberi bobot, proses implikasi
baru bisa dilakukan. Implikasi dilakukan pada tiaple.
Masukan dari proses implikasi adalah derajat kelagnbagian
antecedentlanfuzzyset pada bagiartonsequentimplikasi akan
mengubah bentukuzzy set keluaran yang dihasilkan dari
consequentDua fungsi yang sering digunakan dalam proses
implikasi adalahmin danproduct

Agregasi

Setelah keluaran setidp-THEN rule ditentukan (yaitu sebuah
fuzzy set keluaran yang sudah diboboti) pada tahap implikasi
maka tahap selanjutnya adalah melakukan prosegasyrgaitu
proses mengombinasikan keluaran semillaTHEN rule
menjadi sebuafuzzysettunggal. Jika bagiaconsequenterdiri
lebih dari satu pernyataan maka proses agregaskudén
secara terpisah untuk tiap variabel keludFaimHEN rule.

Pada dasarnya agregasi adalah opdragy logicOR dengan
masukannya adalah semtiszzy set keluaran dariF-THEN
rule. Tiga fungsi yang sering dipakai dalam agregasiled
max probabilistic dan sum (menjumlahkan semuéuzzy set
keluaran).
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e. Deffuzifikasi
Masukandefuzzifikasiadalah sebuafuzzy set (dalam hal ini
fuzzy set agregasi) dan keluarannya adalah sebuah bilangan
tunggal untuk diisikan ke sebuah variabel keludfé®. Ada
beberapa versi jenis bilangan tunggal yang dimaketgtbut.
Mungkin yang paling populer adalabenter of areaatau
centroid di bawah kurva darfuzzy set hasil agregasi. Cara
menghitungnya adalah sama seperti menghitung puessd dari
suatu kurva tertutupcéntroid calculatioh Metode lainnya
yang bisa digunakan adaléiisector middle of maximundan
smallest of maximurfNaba, 2009).

2.7 FuzzyTime Series

Fuzzy time seriesadalah sebuah proses dinamik dengan
variabel linguistik sebagai pengamatannyuzzy time series
digunakan untuk menyelesaikan masalah peramalam ryama data
historis adalah nilai-nilai linguistik. Misalnya, athm masalah
peramalan, data historis tidak dalam bentuk angda, namun
berupa data linguistik. Dalam hal ini, tidak adadeiatime series
konvensional yang dapat diterapkan, akan tetapieinzy time
seriesdapat diterapkan dengan lebih tepat. Perbedaarauszara
fuzzy time seriedan konvensiondime seriesyaitu pada nilai yang
digunakan dalam peramalan, yang merupakan himpturay dari
bilangan-bilanganreal atau himpunan semesta yang ditentukan.
Himpunanfuzzydapat diartikan sebagai suatu kelas bilangan adenga
batasan yang samar.
Fuzzy time seriedapat didefinisikan sebagai berikut.
Definis 1. Sebuahfuzzy seidalah sebuah kelas atau golongan dari
obyek dengan sebuah rangkaian kesateantihuum dari derajat
keanggotaangfade of membershipMisalkanU adalah himpunan
semesta dengabd = {u;,,Us,....u4} denganu; adalah nilai yang
mungkin dariU, kemudian variable linguistiéy terhadapU dapat
dirumuskan pada persamaan:

o Lo p P
i) N Magi(uy) A (vy) . Mg ()

2 5 ty (2.16)
uai adalahmembership functiodari fuzzy set A sedemikian hingga
uai - U — [0,1]. Jikau; adalah keanggotaan da¥, makauai (u;)
adalah derajat keanggotaarnerhadapA.

t 1y u
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Definis 2. Misalkan Y(t)(t = ....0,1,2,3,....pdalahsubsetdari R

yang merupakan himpunan semesta farty set;ft)(i = 1,2,3....)
dirumuskan dark(t) adalah kumpulan dafj, makaF(t) dirumuskan
sebagafuzzy time serigsaday (t).

Definis 3. AndaikanF(t) adalah disebabkan hanya olEft-1) —

F(t), maka ada hubungan fuzzy antdf@) dan F(t-1) dan dapat
dinyatakan dalam persamaan :

F(t)=F(t—1)o R(t.t—1) 2.17)

Tanda “o " adalah operator komposisiax-min.RelationR disebut
sebagai model orde pertama di(t). Jika fuzzy relation R (t,t-1)
dari F(t) adalah tidak tergantung waktu t, dapat dikatakatukun
perbedaan waktty dant;, R (§,t:-1) = R (b,t-1), maka F(t) disebut
time-invariant fuzzy time series.

Definis 4. JikaF(t) disebabkan oleh lebih kecil dari beberapa fuzzy
setsF(t-n),F(t-n+1), . . .F(t-1),maka fuzzy relationship-nya diwakili
oleh persamaan :

A gy —> A (2.18)

Dengan F(t-n)=Ay, F(t-n+1)=Ayp, . . . F(t-1)=A,, hubungan ini

disebutnth-order fuzzy time series model.

Definisi 5. MisalkanF(t) disebabkan oleh sebué(t-1),F(t-2), . . .,

dan F(t-m) (m > O)secara simultan dan hubungannya adalah time

variant. F(t) dikatakantime-variant fuzzy time serieln hubungan

ini dapat dinyatakan sebadakzy relatiorpada persamaan :
F{O)=F(t-1)oR"(t.1-1) (2.19)

w>1 adalah parameter waktu mempengaruhi peramddéin
Berbagai metode-metode komputasi sulit telah téasathtuk
komputasi berhubungan terhadglfft,t-1) (Abadi,et al, 2009).

2.8 Fuzzy Rule Base

Membuat fuzzy rule baseadalah salah satu langkah dalam
pemodelan sisterfuzzy Fuzzy rule baseadalah jantung dari sebuah
model fuzzy Model fuzzytelah banyak diaplikasikan dalam banyak
bidang seperti komunikasi, ekonomi, mesin, kesehatab (Abadi,
et al, 2008).
Metode Wang untuk mendesdirzzy rule
Misalkan kita mempunyai Nnput-output data sebagai berikut:

(xlp,xzp, ...,xnp;yp),p =123,..,N di mana x, € [a;.5;]
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Ri=12,..,n dan y,€|a,py|cRi=12.,n Membuat
model fuzzy dengan metode Wang mengikuti langkah-langkah
seperti di bawah ini.

Langkah 1. Tentukan himpunarfuzzy yang mencakup seluruh
daerahinput dan output

Untuk setiap jarake;.B;],i = 1,2, ..., n, tetapkanV; himpunarfuzzy
Al,j =1,.2,..,N;, yang bersifat melengkapi di daldm. 5;]. Begitu
juga, tentukanV; himpunanfuzzyB/,j = 1,2,...,N, yang bersifat
melengkapi di dalarfe, B, ].

Langkah 2. Bangkitkan satuule dari satu pasangan input-output.
Untuk setiap pasangan input-out{tt ,, X5, ..., Xnp; ¥ ), tetapkan
nilai keanggotaan dark;,,i = 1,2,..,n dalam himpunanfuzzy
A{,j =1,2,..,N; dan nilai keanggotaan dag, dalam himpunan
fuzzy Bf,j =1,2,...,Ny. Kemudian untuk setiap input variabel
Xip, 1 = 1,2, ..., n, tentukan himpunafuzzydi manax;,, mempunyai

nilai keanggotaan terbesar. Dengan kata lain, kantlA{* seperti
w e (Xip) = 1, (xip),j = 1,2, .., N;. Begitu juga, tentukanB**

seperti pg. (y,) = qu(yp),l =12,..,N, Akhirnya, kita dapat
membangun sebudtzzylF-THEN rule.
Langkah 3. Hitung derajat tingkat dari setiaple yang terbentuk
pada langkah 2.
Dari langkah 2, sebuatule dibangkitkan oleh satu pasangaput-
output Jika jumlah input-output data besar, ini memungkinkan
adanya rule yang berlawanan. Duaule menjadi rule yang
berlawanan jikaule tersebut mempunyai bagi#f yang sama tetapi
mempunyai bagianTHEN yang berbeda. Untuk memecahkan
masalah ini, kita memberikan sebuah derajat ungtigsrule yang
terbentuk dalam langkah 2. Derajat dare di tentukan seperti
langkah berikut; misalkarule (1) di bentuk dengan pasangan input-
output (X1p,X2p, -, Xnp; ¥p), Kemudian derajatnya di tentukan
sebagai

D(rule) = ?=1 HA{* (Xip) Mpi. (Yp)
Langkah 4. Bangunfuzzy rule base

Rule basderdiri dari tiga buah bagian seperti berikut: (e yang
dibentuk pada Langkah 2 yang tidak berlawanan denge yang
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lain. (2) rule dari grup yang berlawanan yang mempunyai derajat

bebas yang maksimum. (3) bahasa linguistik manusia.

Langkah 5. Bangun modefuzzymenggunakarnule base

Kita dapat menggunakan setiyzzifier mesinfuzzy inferencelan

deffuzifier dikombinasikan dengafuzzy rule baseintuk membuat

model fuzzy Jika jumlah dataraining adalah N dan jumlah semua

kombinasi yang mungkin didapatkan untuk varialmgut adalah
™. N; , kemudian jumlatfuzzy rulesyang dibentuk oleh metode

Wang lebih sedikit daripada N d@f-, N; (Abadi,et al, 2008).

2.9 Recursive Least Squar@LS)

Salah satu metode yang paling banyak dipakai daktimasi
parameter adalah metode kuadrat terkdehst squargs Metode
kuadrat terkecil pertama kali ditemukan oleh segran
matematikawan Jerman, Gauss pada abad 18. MetioalehinGauss
digunakan untuk mengestimasi orbit planet-planet siatem tata
surya. Inti dari metode ini adalah bahwa kecocoa&atara model
dengan sistem yang akan diidentifikasi diperolehngde
meminimumkan selisih kuadrat antara keluaran modehgan
keluaran sistem yang diidentifikasi untuk serhbdata pengamatan.

Pendekatan Least Square semakin marak digunakan
diberbagai bidang seperti statistik, analisis niknedan teknik.
Perkembangan = terbesarnya  dalam abad ke-20 adalah
dikembangkannya algoritmeRecursive Least Squaf&kLS), yang
membuat metodéeas Squaresalah satu yang penting dan banyak
digunakan dalam aplikasi secara nyata dalam bermacea seperti
memproses wilayah dan data, komunikasi dan sistertrd.

Dalam metode kudrat terkecil parameter yang tid&ktdhui
dari sebuah model linier dapat dipilih dengan bgab&ara dengan
syarat selisih antara Jumlah Kuadrat observasinsebga dengan
nilai perhitungan yang diperoleh adalah minimum.

Recursive Least Squaraligunakan lebih sering ketika
parameter telah diidentifikasi secara berulangafdaivaktu) pada
persamaan aljabar linier. MetoBecursive Least Squaneerupakan
pengembangan dari meto@rdinary Least Squaredi mana pada
RLS dapat mereduksi pembengkakan matriks yangrtrbe@pabila
terdapat penambahan sejumlah data baru. Hal iarellakan RLS
hanya menggunakan parameter terakhir yang dipedalgldata dan
kemudian menghitung parameter terbaru jika kita angrahkan
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pasangan data baru. Jadi kita tidak perlu menghitiami awal untuk
memperoleh parameter tersebut (PasaiteYurkovich, 1998).

2.10 Algoritma Recursive Least Square

Untuk memperoleh algoritma RLS, pertama-tama pixdnat
masalah meminimalkaki,® — Y°?, dengarX adalah sebuah matriks
data awal,Y adalah nilaioutputyang telah diketahui daf adalah
parameter yang akan diduga. Solusi untuk masalaselet yaitu
09=G51x2Y©, di mana G=X}X,. Misalkan terdapat penambahan
data baru, pada matri& dan sebuah vektf®. Masalah yang ada

A, i y( ),

adalah meminimalkalh [X1] 0 — (1)] I

Solusi pemecahannya adalah

(0)
o 0= G- [X ) (2.20)
di mana
X, X,
6= T[] (2:21)

Tujuan utama dari persamaan 2.22 adalah 8%adapat dituliskan
sebagai persamaan dal#@f, G, dan data baru yaitu Xdan Y.
Pertama-tama tuliskan,Gebagai
G =TI
1
=XIX, + XT X,
=G +XT'Xx, (2.22)

Selanjutnya, tuliskan
07 [YO] _ rprpr [Y(O)
él] [y(l) = [XoX1] y @

=XJy© + xTy® (2.23)
Untuk langkah lebih lanjut, tulid] b(® sebagai
X VO — G Gy Xy

- GOG(O)
= (G, — X1TX1)9(O)
=6,00 - xTx,60 (2.24)
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Dengan mengkombinasikan rumus terseb{it,dapat ditulis sebagai
berikut.

W_ ~-1(Xo0qT Y(O)]
9 _G1 [ﬁl] Y(l)

261—1(619(0) _ X1TX19(°) + X}"y(l))
=0 4+ GrixT (Y™ — x,0(®) (2.25)

Di mana G dapat dihitung menggunakan
G1=Go+ XTX, (2.26)
Dari rumus (2.26P™ dapat dihitung hanya deng@4®, X,, YD,
dan G. Rumus sebelumnya dapat dimanfaatkan menghigffty
untuk memperoleB ™. Solusid™ dapat diperoleh daéi® dengan
sedikit perubahan, yaitu menambahkan p&84 sebuah “faktor
koreksi” Gy 1XT (Y™ — x,6®), Cermati bahwa jika sejumlah data
baru yang di tambahkan tersebut konsisten denganlalaa, yaitu,
X:0© =y dan jika faktor koreksi bernilai nol, maka solustuk
6 adalah sama dengan solusi sebelumnya gattu
Dapat disimpulkan bahwa pernyataan tersebut dapat
digunakan untuk mendapatkan = algoritmaecursive untuk
memperbaiki solusi kuadrat terkecil ketika terdagambahan
sejumlah data baru. Pada iteras{lkel), diperoleh
G = G+ X1 Xpen
0P =09 + Gl X1 (YD — Xiy1 899) (2.27)
Vektor Y*+D.x, 6% piasa disebut ifinovasiof. Seperti
sebelumnya, amati jika ifnovasiori bernilai nol, kemudian
perubahan solusi®" adalah sama dengan solusi sebelunsi§a.
Dapat dilihat bahwa untuk menghitug§*® dane® kita
lebih membutuhkarG;}, daripada G;. Ini menunjukkan bahwa
diperoleh perubahan rumus untuk};. Untuk itu, diperlukan
beberapa teknik lemma, yang merupakan perluasan rderus
Sherman-Morrison.

Lemma 12.2. Misalkan A adalah sebuah matriks non singular,
sedangkanU dan V adalah matriks-matriks sedemikian hingga
| +VAU adalah non singular. Kemudiak+UV adalah non singular
dan

(A+UV)™! = AT — (A'U)(I+VATU) H(VA™D.
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Dengan menggunakan Lemma 12.2 didapatkan
Gitr = (G + Xipy1 Xper) ™"

=G = G ' Xigra (U + Xpeq1 Gic ' X)Xy 1 Gic (2.28)
Dengan notasi sederhana, kita tulis kemisgit sebagai P Dapat
disimpulkan dengan menuliskan algoritmecursive least square
menggunakan P
Por = R BXa (1 + Xpp1 G X 1) ™ Kper 1 P
9(k+1) = g(k) + Pk+1X’7("+1(Y(k+1) — Xpt1 g(k)) (2.29)
(Chong, Edwin. 2008).

2.11 FuzzyRecursive Least Square
Langkah-langkah membentuk sistem fuzzy dengan

menggunakaRecursive Least Square

1. Misalkan U = [y, B1] X ... X [an, Bn] € R". Untuk setiap &;, B;]
(i=1,2, ..., n), gambarkan ;Nuzzy setAli" (li=1,2,....,N), yang
bersifat melengkapi dalamj, £;].

2. Buatfuzzysistem darlli-; N;fuzzy IF-THENrules
IF x,is AY dan ... dam,, AJF, THEN y adalahBl-in
di mana 1,2,...,N, i=1,2,...,n darB't+!» adalah sebarangyzzy
setdengan pusat padg:-'» yang bebas untuk diganti. Secara
spesifik, mesin inferensuzzyyang dapat digunakan antara lain
singleton fuzzifierdancenter average defuzifieModel sistem
fuzzydapat dituliskan sebagai berikut:

N N =
lelzl--- Zlnnzl yll"'ln [H?:l ”Al.i(xi)]
i

f(x)= t (2.30)
DO [n?zluA;i<xi)]

ln=1

di mana y'+n adalah sebarang parameter bebas, Al;in

diperoleh pada langkah 1. Kumpulkan parameter bgba$:
dalam[]X; N; dimensi vektor

=1..1 SN;1.1 S121..1 N 21.1\T
- Voo, e, Y ) ees (2.31)
- _1N2Nn _NlNan :

) e

y oy Y Y

dan dapat ditulis

f(x) =b"(x)6 (2.32)
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di mana

b(x) = B2 (x), ..., bM1-1 (x), b1 (x), .., BN121-1 (), .,

R OP Ol (2:33)
n L
plain (x) = —H=a kA OO (2.34)
lezlzﬁl":l H?:l H'Al_i(xi)]

3. Pilih parameter awad (0)sebagai berikut; jika terdapat aturan-
aturan yang telah ditetapkan sebelumnya oleh pemetika
gunakard (0)tersebut. Sebaliknya pili#(0)= 0

4. Untuk p=1,2,...,hitung parametér menggunakanalgoritma
recursive least squargebagai berikut:

6(p) =0 —1) + K()|[y§ —b"(x5)6(p - 1)] (2.35)
K() =P - 1)b(xg)[bT(xg)P(p - 1)b(xg) +1]7t (2.36)
P(p) =P —1) - P(p — Db(x})
[bT(xg)P(p = Db(x5) + 11767 (x5)P(p — 1) (2.37)
Dengand (0) didapat pada langkah 3, d&f0) =gl di manac
adalah sebuah konstanta positif besar, dengan>n&i00. Desain

fuzzysistem adalah pada persamaan (2.30) dengan pargihet»
sama dengan elemen yang sesuai dalgm (Wang, 1997).

2.12 Kriteria Pemilihan Algoritma Terbaik untuk Peramalan

Teknik peramalan tidak selamanya selalu tepat kateknik
peramalan yang digunakan belum tentu sesuai desitEindatanya
atau disebabkan oleh kondisi di luar bisnis yanghgharuskan
bisnis perlu menyesuaikan diri. Oleh karena iturluypaiadakan
pengawasan peramalan sehingga dapat diketahui s¢sudidaknya
teknik peramalan yang digunakan sehingga dapatlirdiglan
ditentukan teknik peramalan yang lebih sesuai dengara
menentukan batas toleransi peramalan atas penyjjapagang
terjadi (Jumingan, 2009).

Makridakis, et al (1993) menggunakan metode MAPHean
Absolute Percentage Errpdan MSE Kean Square Errgruntuk
mengetahui besarnya penyimpangan yang terjadi pata hasil
peramalan terhadap data riil. Adapun perhitunganPBAlan MSE
dapat dilihat pada persamaan (2.13) dan (2.14)
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Ai—F;

1
MAPE = =37, | 5

(2.38)

s = StacE? (2.39)

di mana Aadalah nilai aktual pada data ke-i damadralah nilai hasil
peramalan untuk data keAdapunn adalah banyaknya datane
series

Kegunaan dari kedua ukuran ketepatan peramalagbtéradalah:

* Untuk membandingkan ketepatan peramalan yang didakku
dengan dua metode yang berbeda.

e Untuk mencari teknik yang optimal.

Agar setiap pendekatan peramalan dapat realistis sdaara
praktis relevan, maka ada dua masalah utama yamg kizhindari
dalam memilih sebuah metode, yaitu :

1. Pemilihan didasari oleh sampai sejauh mana sebuatodem
sesuai dengan data yang tersedia untuk ramalarpedtde ke
depan.

2. Pola data atau hubungannya selalu diasumsikarfdigsnstan.

Karakteristik yang diinginkan dalam sebuah pendakabaru

mungkin tampak sebagai suatu kontradiksi. Misalsgdiap metode

time seriesharus didasari oleh data masa lalu, sedangkamdsdat
yang bersamaan kondisi data di masa mendatang kehton sama
dengan masa lalu. Oleh karena itu akurasi perant@&dak hanya
diukur sampai sejauh mana metode yang digunakaraisdengan
data historis, tetapi juga diukur dari sampai dejasana metode
yang digunakan tersebut mampu untuk memprediksidikbn
1,2,3,...,m periode ke depan (Makridalgsal, 1993).

2.13 Perbedaan Peramalan dengan Sistem Fuzzydan Peramalan

Konvensional

Perbedaan utama antdizy time serieslan konvensional
time seriesyaitu pada nilai yang digunakan dalam peramalangy
merupakan himpunafuzzyatau himpunan semesta yang ditentukan.
Himpunanfuzzydapat diartikan sebagai suatu kelas bilangan aenga
batasan yang samar. Dengan kata lain peramalaamsmsieniuzzy
menggunakan nilai linguistik dan bukan nileal.

Menurut (Cheng,et al 2008), kelebiharfuzzy time series
dibandingkan dengan metodéme series konvensional adalah
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metodetime serieskonvensional membutuhkan lebih banyak data
historikal dan data harus mematuhi distribusi ndridadafuzzy time
seriesjuga tidak diperlukan pemenuhan asumsi apakahstiégoner
terhadap ragam ataupun rata-rata.

2.14 IndeksLQ45

Indeks LQ45 terdiri dari 45 saham dengan likuidifaguid)
tinggi, yang diseleksi melalui beberapa kriterianpihan. Selain
penilaian atas likuiditas, seleksi atas saham-sah@nsebut
mempertimbangkan kapasitas pasar.

Sejak diluncurkan pada bulan Februari 1997 ukureama
transaksi adalah nilai transaksi di pasar reguBasuai dengan
perkembangan pasar dan untuk lebih mempertajasrikritkuiditas,
maka sejak review bulan Januari 2005, jumlah hendg@gangan dan
frekuensi transaksi dimasukkan sebagai ukuranditas. Sehingga
kriteria suatu saham untuk dapat masuk dalam pedain indeks
LQ45 adalah sebagai berikut:

1. Telah tercatat di BEI minimal 3 bulan.

2. Masuk dalam 60 saham berdasarkan nilai transalsashr
reguler.

3. Dari 60 saham tersebut, 30 saham dengan nilai akans
terbesar secara otomatis akan masuk dalam peraitung
indeks LQ45.

4. Untuk memdapatkan 45 saham akan dipilih 15 saham la
dengan menggunakan kriteria Hari Transaksi di Pasar
Reguler, Frekuensi Transaksi di Pasar Reguler dan
Kapitalisasi Pasar. Metode pemilihan 15 saham hetse
adalah:

i. Dari 30 sisanya, dipilih 25 saham berdasarkan Hari
Transaksi di Pasar Reguler.

ii. Dari 25 saham tersebut akan dipilih 20 saham
berdasarkan Frekuensi Transaksi di Pasar Reguler.

iii. Dari 20 saham tersebut akan dipilih 15 saham
berdasarkan Kapitalisasi Pasar sehingga akan did&pa
saham untuk perhitungan indeks LQ45.

5. Selain melihat kriteria likuiditas dan kapitalisgsisar tersebut

di atas, akan dilihat juga keadaan keuangan daspgko

pertumbuhan perusahaan tersebut.
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Bursa Efek Indonesia secara rutin memantau perkegaioa
kinerja komponen saham yang masuk dalam perhiturigdeks
LQ45. Setiap tiga bulan sekali dilakukan evaludas gpergerakan
urutan saham-saham tersebut. Penggantian sahamdd&inkan
setiap enam bulan sekali, yaitu pada awal bulanruaeb dan
Agustus (Buku Panduan Indeks Harga Saham Bursalidiekesia)
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BAB I11
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalaha dat
sekunder yang didapatkan dari hasil pencarian Fati@o! Finance
yang diakses pada tanggal 1 Juli 2011 berupa dakeks harga
saham LQ45 dari Bulan Juli 2010 sampai Bulan JOL12 Data
selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 1.

3.2 Metodologi

Metode analisis yang digunakan pada skripsi inlaeddsistem
fuzzy dengan pendugaan paramet®ecursive Least Square
menggunakarsoftware Matlab dan Microsoft Office Excel2007.

Kemudian hasilnya akan dibandingkan dengan haalisi® dengan

metode ARIMA. Langkah analisis data adalah sehagplkut:

1. Banyaknya periode waktt) (sebanyak 244, semuanya digunakan
pada prosesraining data. Jadi tidak ada pembagian antara data
training dan datatesting Kemudian membagi data ke dalam
empat buahinput yaitu X;-X, dan sebuahoutput yaitu Y.
Pembagian datanya adalah sebagai berikut.

e Xy input pertama, yaitt ke 1-240
e X, inputkedua, yaitu ke 2-241
e Xz inputketiga, yaitu ke 3-243
e Xy input keempat, yaitti ke 4-244

2. Melakukan proses fuzzifikasi terhadap setiap paaaimput dan
output Membentuk fungsi keanggotaan yang didefinisikadagp
domain dariinput danoutput data. Melakukan fuzzifikasi untuk
data input dan output dengan berdasarkan fungsi keanggotaan
yaitu rendah, sedang dan tinggi.

3. Membentukrule basesebanyak 81, yang diperoleh dengan cara
memangkatkafuzzy setlengarinputyang digunakan (3

4. Membentu sistenfuzzy untuk meramalkan data indeks harga
saham LQ45 dengan metode pendugaan pararfeeursive
Least Square

5. Melakukan peramalan dengan menggunakan ARIMA sébaga
pembanding.

6. Uji stasioneritas data terhadap ragam dan ratadeatgan melihat
plot ACF dan PACF data. Jika belum stasioner makekukan
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transformasiBox-Cox jika data tidak stasioner terhadap ragam
dan dilakukandifferencingjika data tidak stasioner terhadap rata-
rata.

7. ldentifikasi model ARIMA sementara berdasarkan A@G&n
PACF.

8. Duga parameter model ARIMA sementara.

9. Uji kelayakan model ARIMA sementara dengan uji kalkan
modelLjung-Box

10.Menentukan keakuratan kedua metode yang digunakagad
menentukan nilai MSE dan MAPE.

11 Membandingkan nilai MSE dan MAPE yang diperolehagat

peramalan menggunakafuzzy dan peramalan menggunakan
ARIMA.
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3.3 Flowchart
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Gambar 3.1.FlowchartMetode Penelitian
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Input dataime series
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Gambar 3.2. Langkah-langkah Pembentukan Sistemzydengan
MenggunakarRecursive Least Square
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 PolaData

Langkah awal yang dilakukan pada peramalan adalah
menentukan pola data. Pola data indeks harga sakx dapat
dilihat pada Gambar 4.1 berikut:

700

i
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|

550 L L L L
0 50 100 150 200 250

Gambar 4.1. Plot Data Indeks Harga Saham LQ45

Pada Gambar 4.1 dapat dilihat bahwa plot data nhemdga
penurunan dan kenaikan pada waktu tertentu. Padadpewaktu
ke-50 plot mengalami penurunan dan kembali naikappériode
waktu ke-100. Data kemudian mengalami pengulangda yaitu
naik pada sekitar data ke-110 dan kembali turugdardata terakhir
yaitu data ke-240. Fluktuasi kenaikan dan penurutiaa indeks
harga saham LQA45 tersebut dapat dipengaruhi olebréea faktor
antara lain perubahan tingkat suku bunga bank aerkeadaan
ekonomi global, tingkat harga energi dunia dan patan nilai tukar
rupiah.

Terdapat sebanyak 244 periode wakiudata indeks harga
saham LQ45 yang semuanya digunakan pada ptomesg data.
Jadi tidak ada pembagian antara deggning dan datdesting

4.2 Pemrosesan Data

Pada proses ini, data X akan digunakan sebagaiupeny
kaidah fuzzy (rule bas@ dengan menggunakan metoBecursive
Least SquareKarena sistenfuzzyyang akan dibangun mempunyai
empatinput dan satwutput maka data dibagi menjadi:
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» Xy inputpertama, yaiti ke-1 sampai dengarke-240.
* X,: inputkedua, yaitu ke-2 sampai dengéarke-241.

* X3 inputketiga, yaitut ke-3 sampai dengdrke-242.

» X4 inputkeempat, yaita ke-4 sampai dengarke-243.
* Y: output yaitut ke-5 sampai dengérke-244.

Pada dasarnya tidak ada aturan yang pasti mengenai
pembagian dataput, tetapi hanya ditentukan secara subyektif. Pada
suatu sistenfuzzy jika input terlalu sedikit makaule baseyang
tebentuk juga sedikit. Sedangkame baseitu sendiri digunakan
dalam proses inferensi, jikaule basenya sedikit maka proses
tersebut menjadi kurang akurat dan sebaliknya. IFemiinput
sejumlah empat disini karena dianggap tidak tethaloyak dan tidak
terlalu sedikit. Hasil pembagian datenjadiinput danoutputdapat
dilihat pada Lampiran 2.

4.3 Fuzzy Inference SysterfF|S)

Proses utama dalam logikazzyadalah memetakan sebuah
ruanginput ke dalam ruan@utputdengan menggunakaole base
yang telah terbentuk. Menurut Naba (2009) ada laglaetangkah
yang harus dilakukan untuk memecahkan masalah desigéem
fuzzy Langkah pertama yang dilakukan adalah prdsegifikasi
Pada tahap ini semua variabel, bamput maupunoutput dibagi
menjadi 3fuzzy setyaitu rendah, sedang dan tinggi. Dengan bentuk
membership functiomasing-masing yaitu trapesium untiuizzy set
rendah, segitiga untukizzy sesedang dan trapesium untiuizzy set
tinggi. Membership functiotersebut juga sama untuk varialmgdut

Langkah kedua yaitu menentukarembership functionntuk
tiap-tiap input yang digunakan. Masing-masingput mempunyai
nilai minimum yang berbeda sedangkan nilai maksinyamg sama.
Keempainput yang digunakan pada proses ini &, Xz,X,) yaitu:

* X4 nilai minimum 563.79 dan nilai maksimum 691.84

* X5 nilai minimum 563.79 dan nilai maksimum 691.84

* X3 nilai minimum 558.08 dan nilai maksimum 691.84

* X, nilai minimum 556.62 dan nilai maksimum 691.84
Nilai minimum dan maksimum tersebut digunakan sabaange
pada membership functiondengan representasi kurva yang
digunakan yaitu untukKuzzy setrendah dan tinggi menggunakan
kurva trapesiumfuzzy setsedang menggunakan kurva segitiga.
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Untuk lebih jelasnya,membership functionuntuk variabel X
disajikan pada Gambar 4.2 berikut:

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

555555

‘‘‘‘‘‘

Gambar 4.2Membership Function

Berdasarkan Gambar 4.2, pada kriteria rendah dagpiti
dipilih bentuk membership functiortrapesium sedangkan untuk
kriteria sedang dipilih bentukmembership functionsegitiga.

Pemilihan bentuk membership

function tersebut

sebenarnya

tergantung pada peneliti, tetapi biasanya untuerka paling ujung,
baik untuk ujung minimum atau maksimum dipilih héntrapesium.
Langkah ketiga yaitu mendefinisikan himpunfazzy yang
terbentuk. Dari fungsi keanggotaan keempgaut (X1,X2,X3,X4),
dapat dibentuk tabel himpun&uzzysebagaimana Tabel 4.1.

Tabel 4.1. HimpunafRuzzy

Input Fuzzy Set PeSrT?E)TSaS::an Domain

X1 Rendah [517.7 - 609.9]
Sedang [517.7-738] | [576.6 —679]
TingQi [645.7 — 738]

X2 Rendah [517 — 601]
Sedang [517 — 738] [574.2 - 676.7]
Tinggi [645.7 — 738]

X3 Rendah [510 - 606.3]
Sedang [510-739.9] | [571.5-678.5
Tinggi [643.6 - 739.9]

X4 Rendah [507.9 - 605.3]
Sedang [507.9 - 740.5]| [570.1-678.3]
Tinggi [634.2 - 740.5]|
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Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui bahwan¥mpunyai
range517.7 — 738, Xmempunyarange 517 — 738, X mempunyai
range 510 - 739.9 dan Xmempunyairange 507.9 - 740.5. Nilai
domain yang terbentuk berbeda-beda untuk satigyx serta setiap
fuzzy setyang digunakan. Ini dikarenakaange yang digunakan
juga berbeda untuk setiagput danfuzzy setersebut.

Langkah keempat adalah membuate base untuk sistem
fuzzytersebutRule Basgpada sistenfuzzyini diperoleh dengan cara
memangkatkariuzzy setyang telah ditentukan sebelumnya dengan
banyaknyanput yang digunakan (3 Rule baseselengkapnya dapat
dilihat pada Lampiran 4zuzzy ruletersebut juga dapat ditampilkan
melalui rule viewer Rule viewer memperlihatkan proses
keseluruhan yang terjadi di dalam FIBule viewerdapat dilihat
pada Gambar 4.3 berikut:

X1=619 X2=619 X3=616 X4=616 Y =616

T G B O Lk

O —
Bomam

21

Gambar 4.Rule VieweB1Rule Basdata Indeks Harga Saham
LQ45.

Gambar 4.3 memperlihatkanle vieweryang terbentuk untuk proses
keseluruhan yang terjadi dalam FIS. Pada kolomapextterdapat 81
plot yang merepresentasikan variaipgiut X;, kolom kedua variabel
Xo, kolom ketiga variabel X kolom keempat variabel ydan kolom
kelima untuk variabebutput.

4.4 Model Fuzzyyang Terbentuk

Model fuzzy yang terbentuk dapat dituliskan seperti pada
rumus (2.30). Bentuk tersebut merupakan bentukrkada dari
model fuzzyseperti yang telah dituliskan oleh Wang (1997).dslo
fuzzy dapat dituliskan menjadi:
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0 -+ 090 562,90
flx) = [ N ] [ : ]
0.93 .. 0 l40x811679,5615,,4

di mana matriks yang berord@40x81 merupakan hasil dari
perhitungan 81rule baseuntuk setiap data indeks harga saham
LQ45, sedangkan matriks dengan o8da:1 merupakan nila yang
didapatkan dari pendugaan dengan menggun&extursive Least
Square

4.5 Uji ACF Sisaan

Jika semua nilai ACF dari sisaan berada pada batas,
dapat disimpulkan bahwa galat, dan galat sebelumnya tidak
berkorelasi. Uji ini dilakukan untuk mengetahui &gdkan pada
modelfuzzyyang terbentuk. Plot ACF sisaan untuk data inthekga
saham LQA45 dapat dilihat pada Gambar 4.4 berikut.

Autocorrelation Function for C1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.4 Plot ACF Sisaan Data Indeks Harga Salizb

Dari Gambar 4.4 dapat dilihat plot ACF yang diHasil tidak
membentuk pola-pola tertentu, sehingga dapat digkap bahwa
model FIS yang terbentuk telah sesuai.

4.6 ARIMA
4.6.1 Kestasioneran Data
1. Stasioneritas Terhadap Ragam

Data dapat dikatakan telah stasioner terhadap r@igamilai
L estimasi pada transforma8iox-Cox mendekati 1. Jika pada
transformasi nilaiA estimasi belum mendekati 1 maka perlu
dilakukan transformasiBox-Cox kembali hinggai estimasinya
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mendekati 1. Hal ini sesuai dengan apa yang dikekark oleh
Makridakis, et al (1993) yang menyatakan bahwa data dikatakan
telah stasioner pada ragam apabila perbedaan dlsiktiata tidak
terlalu besar dari waktu ke waktu dan upaya pedvatkrhadap data
yang tidak stasioner pada ragam dapat dilakukarsfsemasiBox-
Cox Plot Box-Cox untuk data dapat dilihat pada Gambar 4.5
berikut:

Box-Cox Plot of Data

539
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5,04 Limit

4,94
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Gambar 4.5. PldBox-CoxIndeks Harga Saham LQ45

Dari plot Box-Coxpada Gambar 4.5 dapat dilihat bahwa nilai
A sebesar 1.95 yang masih jauh dari nilai 1, inatiedata belum
stasioner terhadap ragam. Sehingga perlu dilakukamsformasi
terhadap data seperti Gambar 4.6.

Box-Cox Plot of C2

Lower CL Upper cL
8000 Lembda

(using 95,0% confidence)

Lower CL 0,01
7500 Upper CL 207

Rounded Value 1,00
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-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
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Gambar 4.6. PlotBox-Cox Indeks Harga Saham LQ45 Setelah
Ditransformasi

Setelah dilakukan transformasi data, Boix-Coxuntuk data indeks
Harga Saham LQ45 menunjukkan nilasebesar 0.98, karena nilai
estimasih sudah mendekati 1. Hal ini menunjukkan bahwa dasa
transformasi sudah stasioner terhadap ragam.
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2. Stasioneritas Terhadap Nilai Tengah

Stasioneritas data terhadap nilai tengah dapat gdidu
menggunakan plot ACF. Jika tidak adkg yang keluar selang
setelahlag ke-3 atau 95%ag berada di dalam selang, maka data
sudah stasioner terhadap nilai tengah. Menurut &ldtR95) jika
data belum stasioner pada nilai tengah, maka ddigabversikan
menjadi deret stasioner melaldifferencing Data yang digunakan
untuk uji stasioneritas terhadap nilai tengah ddalata yang telah
stasioner terhadap ragam. Plot ACF untuk data mttgtga Saham
LQA45 dapat dilihat pada Gambar 4.7 berikut:

Autocorrelatlon Function for C2
(with 5% significa

1,04
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Gambar 4.7. Plot ACF Data Indeks Harga Saham LQ45
Setelah Ditransformasi

Plot data pada Gambar 4.7 tersebut belum dapatald@ stasioner
terhadap nilai tengah karehag yang keluar lebih dari 3. Maka
dilakukan prosesglifferencingdan diperoleh plot ACF seperti dapat
dilihat pada Gambar 4.8. berikut:

Autocorrelation Function for C5
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 4.8. Plot ACF Data Indeks Harga Saham LQdiel&h
Didiferensi
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Dari plot pada Gambar 4.8. dapat dilihat bahwa dai@ah sudah
stasioner terhadap nilai tengah dengan prddgesrencingsebanyak
satu kali. Plot PACF untuk data yang telah didiferedapat dilihat
pada Gambar 4.9. berikut:

Partial Autocorrelation Function for C5
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Gambar 4.9. Plot PACF Data Indeks Harga Saham L&e&lah
Didiferensi

Gambar 4.9 menunjukkan bahwa setelah proses dsiesebanyak
satu kali, data telah dapat dikatakan stasionbatip nilai tengah.
Ini dapat dilihat dengan banyaknya lag yang murcall

4.6.2 | dentifikast Model ARIMA

Identifikasi model tentatif ARIMA dilakukan dengan
mengenal ciri-ciri ACF dan PACF suatu model ARIMPementara
itu, dalam menentukan model tentatif perlu dipekiaat plot PACF
untuk menentukan orde dari progastoregresivg(p) dan plot ACF
untuk menentukan orde dari prodédeving Averaggd). Selain itu,
perlu diperhatikan juga banyakngéferencingyang telah dilakukan
untuk menentukan orde dati Berdasarkan plot ACF pada Gambar
4.7 terdapat 2ag yang keluar batas sehingga model yang didapat
adalah MA (2) ataw=2. Sedangakan pada Gambar 4.8 pada plot
PACF terdapat empdag yang keluar batas sehingga model yang
didapat adalah AR (4) atgax4. Dengan prosedifferencingsatu kali
maka dapat disimpulkan bahwdernilai 1. Dengan demikian model
tentatif yang didapatkan adalah ARIMA (4,1,2). Itigkasi model
ini merupakan tahap awal untuk membentuk model ARIB¢perti
yang telah dituliskan oleh Box dan Jenkins (1976).
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4.6.3 Pendugaan Parameter

Untuk pendugaan parameter model tentatif yang telah
didapatkan pada model ARIMA (4,1,2) digunakan meftddximum
Likelihood Menurut Cryer (1986), terdapat beberapa metodg ya
lain untuk menduga parameter dalam model ARIMA waitetode
momen, metode kuadrat terkecil dan metbdtieximum Likelihood
Hasil pendugaan parameternya dapat dilihat padal Bab berikut:
Tabel 4.2. Pendugaan Parameter Model Tentatif

Model Parameter Coefficient p-value
D, -0,7966 0,000
0, -0,4896 0,000
ARIMA D -0,1353 0,000
(4,1,2) D, -0,2537 0,000
0, -0,9730 0,000
0, -0,6553 0,000

Untuk model ARIMA (4,1,2) memiliki enam buah pardere
dengan nilaicoefficientmasing-masing dapat dilihat pada Tabel 4.2
sedangkan nilap-valueuntuk semua parameter bernilai <(5%).

Ini mengindikasikan bahwa model telah signifikan.

4.6.4 Overfitting

Dilihat pada uji kelayakan model menunjukkan modati
data indeks harga saham LQ45 sudah signifikandamiat dilihat
pada nilaip-value yang kurang darae = 0.05. Hasil selengkapnya
dapat dilihat pada Lampiran 4.

4.6.5 Uji Kesesuaian M odel
Pemeriksaan ini menggunakan Wjung-Box (Q), di mana
nilai Q mengikuti distribusX’?_,,. Hipotesis yang digunakan adalah:
Ho: p1 =py = ... =p; = 0 (model layak)
lawan
H;: minimal ada satp,, # 0 (model tidak layak)

Hasil dari uji Ljung-Box menunjukkan bahwa nilgd-value
yang didapatkan lebih dam=0.05 untuk setiafag pada model. Ini
berarti model ARIMA tersebut layak digunakan untokmodelkan
data. Sesuai dengan yang dituliskan oleh Cryer@l®8&hwa jika
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nilai Q < X?_,, pada pengujian hipotesis maka dapat disimpulkan
bahwa model tersebut layak digunakan. Ngaialue selengkapnya
dapat dilihat pada Lampiran 4.

4.6.6 Hasil Peramalan dengan M enggunakan FIS dan Peramalan
Menggunakan ARIMA

Dari hasil pembentukan model didapatkan model yang
sesuai adalah ARIMA (4,1,2). Dengan demikian ditlegoa
persamaan sebagai berikut:
W, = —0,7966W,_; — 0,4896W,_, — 0,1353W,_5 — 0,2537W,_,

+a; —0,9730a,_, — 0,6553a,_,

Plot hasil peramalan untuk data indeks harga sab@db adalah
seperti pada Gambar 4.10. berikut:

Gambar 4.10. Plot Hasil Peramalan dengan MenggunakiMA

Pada Gambar 4.10 plot berwarna biru merupakan phatl data
indeks harga saham  LQ45, sedangkan plot berwareeahm
menunjukkan hasil ramalan dengan menggunakan ARIM&pat
dilihat bahwa kedua plot tersebut berimpit satu ssalain, ini
menunjukkan hasil ramalan yang cukup bagus dan ekatiddata
asli.

Dari peramalan dengan menggunakan siftearydengan tiga
fuzzy setdan 8lrule basemenghasilkan grafik perbandingan data
aktual dengan data hasil prediksi sebagaimana Gadrb@
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data ke-

Gambar 4.11. Plot Data Aktual dan Hasil PrediksigoglS
Dari Gambar 4.11 dapat dilihat bahwa plot berwdnina merupakan
plot awal data, sedangkan plot berwarna merah rag&aupplot hasil
ramalan. Meskipun secara garis besar kedua plcatddigatakan
saling berimpit, namun pada kenyataannya plot hgamhalan
menunjukkan hasil yang konstan di beberapa terivhaalkan untuk
data ke-15 sampai 40 menghasilkan nilai ramalagy yalatif sama.
Juga untuk data ke-60 sampai 65. Ini berarti sisieray kurang
dapat membaca pergerakan data pada saat tersebut.

Berdasarkan Gambar 4.10 dan Gambar 4.11 dapatrihit
nilai MSE dan MAPE yang dihasilkan untuk mengetdteakuratan
kedua teknik peramalan yang dibandingkan. Keduai ndrsebut
menurut Makridakis,et al (1993) digunakan untuk mengetahui
besarnya penyimpangan yang terjadi pada data pasdmalan
peramalan terhadap dateal. Sebuah teknik peramalan dikatakan
akurat jika nilai MSE atau MAPE vyang diperoleh keci
Perbandingan nilai MSE dan MAPE yang dihasilkanap&ts dan
ARIMA disajikan pada Tabel 4.3 berikut:

Tabel 4.3 Perbandingan Nilai MSE dan MAPE

M etode MSE MAPE
FIS 64.66 0.0093
ARIMA (4,1,2) 50.28 0.0081

Berdasarkan Tabel 4.3 didapatkan nilai MSE untuktode
peramalan dengan menggunakan FIS RLS menghasiilearé.66
sedangkan peramalan dengan menggunakan ARIMA }4,1,2
menghasilkan hasil yang lebih baik yaitu sebesa2&0edangkan
nilai MAPE untuk peramalan dengan menggunakan reigtezzy
menghasilkan nilai sebesar 0.0093 sedangkan pexantdngan
menggunakan ARIMA (4,1,2) menghasilkan nilai sebeéx@081,

47



sehingga metode ARIMA lebih tepat apabila digunagada ksus
peramalan dengan data indeks harga saham LQ45.

Dalam penelitian ini perlu diketahui bahwa peramalangan
FIS masih dapat digunakan pada kasus peramalandaaaandeks
harga saham LQA45, tetapi perlu ditambahkan lagildkakaidah
(rule) yang terbentuk agar hasil ramalannya dapat |edmik
daripada metode ARIMA. Dengan menambah jumigbut yang
digunakan, mengakibatkan jumlable baseyang terbentuk akan
semakin banyak, sebagai hasilnya peramalan akaakseakurat.

Secara teori, peramalan menggunakan sisterzy tidak
memerlukan uji stasioneritas data baik stasiongmatiap ragam
maupun terhadap nilai tengah. Tidak seperti per@mmalang
dilakukan menggunakan ARIMA yang memerlukan adamya
stasioneritas. Namun pada ARIMA, data yang tida&sisher
terhadap ragam dapat ditangani menggunakan tramssorserta
diferensi untuk menangani data yang tidak stasiterdradap rata-
rata.

Selanjutnya dari masing-masing metode baik FIS mmaup
ARIMA, dilakukan peramalan untuk 10 hari ke depdiabel 4.4
berikut menunjukkan perbandingan hasil ramalan destélS dan
ARIMA pada data indeks harga saham LQ45.

Tabel 4.4. Hasil Peramalan dengan Menggunakan ARIMA& dan

Data Aktual
Data Periode ARIMA FIS Data
Peramalan aktual
ke-
Indeks Hargg 245 560.454 559.779 558.362
Saham LQ45 246 561.689 560.564 559.62V
247 559.815 558.703 558.080D
248 559.978 558.789 560.4938
249 560.067 558.087 563.791
250 559.857 558.143 560.476
251 560.434 559.325 561.945
252 560.024 559.093 563.373
253 560.074 559.189 564.031
254 560.210 559.189 561.443
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Hasil peramalan dengan menggunakan model ARIMAkuh@ihari
ke depan menunjukkan Kkenaikan dari periode ke-R45246.
Kemudian menurun pada periode ke-247 dan kembali unatuk
data selanjutnya. Pada periode ke-249 data kenmbahgalami
penurunan, kemudian kembali naik pada periode Ked#s hanya
mengalami perubahan yang tidak begitu mencolokdasindata ke-
254. Untuk peramalan dengan menggunakan FIS, dategatami
kenaikan dari periode ke-245 ke periode 246. Kemmuddata
mengalami sedikit penurunan pada periode ke-248a Daak
mengalami perubahan secara signifikan hingga periké-250.
Begitu juga pada periode ke-251 hingga 254 datgeharengalami
sedikit perubahan. Untuk data aktual yang didagatunjukkan nilai
yang lebih besar bila dibandingkan hasil peramatiengan
menggunakan kedua metode. Namun perbedaan arreamalan
dan nilai aktual kedua metode tidak begitu mencalokuk setiap
periode yang diramalkan.

Dari peramalan dengan menggunakan kedua metodbiers
dapat dihitung kembali nilai MSE dan MAPE untuk ggealan 10
hari ke depan. Nilai MSE dan MAPE untuk kedua metaldpat
dilihat seperti dalam tabel berikut.

Tabel 4.5 Perbandingan Nilai MSE dan MAPE untukaRelan 10
hari ke depan
Metode MSE | MAPE

FIS 9.78 0.0047

ARIMA (4,1,2) 5.68 0.0037

Berdasarkan Tabel 4.5 dapat disimpulkan bahwa ank&dua
metode tersebut menghasilkan nilai MSE dan MAPEgytadak
begitu jauh berbeda. Ini membuktikan bahwa keduéodeeyang
digunakan cukup baik tidak hanya untuk meramalkata dhistoris,
tetapi juga cukup baik untuk meramalkan 10 hard&pan. Hal ini
sesuai dengan apa yang dituliskan oleh Makridaisal (1993)
bahwa akurasi peramalan tidak hanya diukur samgjauls mana
metode tersebut sesuai dengan data historis, t@tgpi diukur
sampai sejauh mana metode yang digukan tersebutpmmam
memprediksi kondisi sampai periode ke depan.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan dapat ditarikngatin
yaitu, dari sistenfuzzydengan menggunak&ecursive Least Square
yang digunakan untuk meramalkan data indeks habans LQ45
didapatkan 8lrule baseyang diperoleh dari semua kemungkinan
yang terjadi untuk 3uzzy setyang digunakan yaitu rendah, sedang
dan tinggi yang didapat dengan cara memangkétkazy setyang
terbentuk dengan jumldhput yang digunakan (3

Apabila dibandingkan dari nilai MSE dan MAPE, niMISE
terkecil terdapat pada metode ARIMA (4,1,2), sebagnetode
ARIMA lebih tepat apabila digunakan pada kasusmpafan dengan
data indeks harga saham LQ45. Di dalam penelitidanperiu
diketahui bahwa peramalan dengan metddezy juga dapat
digunakan, tetapi perlu ditambahkan jumtate yang terbentuk atau
jumlahinput yang digunakan agar hasil ramalannya dapat ledbk b

5.2 Saran

Untuk  penelitan  selanjutnya  disarankan  untuk
memperbanyakuzzy seyang digunakan misalnya 5, 7 ataufazy
setdan dapat juga memperbanyak jumiabut yang digunakan agar
didapatkanrule base yang lebih banyak sehingga hasil peramalan
akan lebih akurat.
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Lampiran 1. Data Indeks Harga Saham LQ45

N

o N O

Date Close Date Close

Jul 1.2010 678,08 Aug 9,2010 684,53
Jul 2.2010 675,26 Aug 10,2010 676,1

Jul 5.2010 681,49 Aug 11,2010 682,4

Jul 6.2010 676,75 Aug 12,2010 678,19
Jul 7.2010 675,88 Aug 13,2010 686,42
Jul 8.2010 670,84 Aug 16,2010 677,17
Jul 9.2010 660,31 Aug 18,2010 674,39
Jul 12.2010 658,79 Aug 19,2010 677,61
Jul 13.2010 661,91 Aug 20,2010 680,89
Jul 14.2010 672,16 Aug 23,2010 681,54
Jul 15,2010 667,71 Aug 24,2010 681,06
Jul 16,2010 663,21 Aug 25,2010 678,34
Jul 19,2010 670,07 Aug 26,2010 680,63
Jul 20,2010 673,39 Aug 27,2010 680,89
Jul 21,2010 677,81 Aug 30,2010 681,16
Jul 22,2010 682,14 Aug 31,2010 676,03
Jul 23,2010 681,71 Sep 1,2010 679,3]
Jul 26,2010 684,5 Sep 2,2010 682,31
Jul 27,2010 682,29 Sep 3,2010 682,2
Jul 28,2010 682,25 Sep 6,2010 668,61
Jul 29,2010 680,68 Sep 7,2010 667,81
Jul 30,2010 681,29 Sep 15,2010 668,7

Aug 2,2010 678,88 Sep 16,2010 663,64
Aug 3,2010 672,41 Sep 17,2010 668,6
Aug 4,2010 673,54 Sep 20,2010 664,9
Aug 5,2010 673,4 Sep 21,2010 670,51
Aug 6,2010 691,84 Sep 22,2010 669,6
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Lampiran 1. Lanjutan

Date Close Date Close
Sep 24,2010 667,76 Nov 3,2010 607,7
Sep 27,2010 665,65 Nov 4,2010 601,57
Sep 28,2010 658,76 Nov 5,2010 616,14
Sep 29,2010 662,5 Nov 8,2010 610,2pP
Sep 30,2010 665,01 Nov 9,2010 620,11

Oct 1,2010 659,05 Nov 10,2010 618,75
Oct 4,2010 650,88 Nov 11,2011 604,62
Oct 5,2010 642,14 Nov 12,2011 600,6V
Oct 6,2010 645,31 Nov 15,2010 600,1V
Oct 7,2010 647,56 Nov 16,2010 595,1P
Oct 8,2010 647,73 Nov 18,2010 590,61
Oct 11,2010 636,74 Nov 19,2010 599,64
Oct 12,2010 627,7 Nov 22,2010 610,08
Oct 13,2010 628,2 Nov 23,2010 615,87
Oct 14,2010 621,21 Nov 24,2010 616,42
Oct 15,2010 619,75 Nov 25,2010 612,56
Oct 18,2010 629,48 Nov 26,2010 605,18
Oct 19,2010 629,3 Nov 29,2010 597,85
Oct 20,2010 638,11 Nov 30,2010 614,34
Oct 21,2010 631,5 Dec 1,2010 620,2P
Oct 22,2010 641,76 Dec 2,201D 607,71
Oct 25,2010 644,04 Dec 3,201D 601,5[7
Oct 26,2010 640,44

Oct 27,2010 637,63

Oct 28,2010 632,82
Oct 29,2010 621,23 Jun 27,2011 556,62
Nov 1,2010 618,62 Jun 28,2011 558,36
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Lampiran 2lnput danOutputData

X1

X2

X3

X4

678.08

675.26

681.49

676.75

675.88

675.26

681.49

676.75

675.88

670.84

681.49

676.75

675.88

670.84

660.31

676.75

675.88

670.84

660.31

658.79

675.88

670.84

660.31

658.79

661.91

670.84

660.31

658.79

661.91

672.16

660.31

658.79

661.91

672.16

667.71

658.79

661.91

672.16

667.71

663.21

661.91

672.16

667.71

663.21

670.07

672.16

667.71

663.21

670.07

673.39

667.71

663.21

670.07

673.39

677.81

663.21

670.07

673.39

677.81

682.14

670.07

673.39

677.81

682.14

681.71

673.39

677.81

682.14

681.71

684.5

677.81

682.14

681.71

684.5

682.29

682.14

681.71

684.5

682.29

682.25

681.71

684.5

682.29

682.25

680.68

684.5

682.29

682.25

680.68

681.29

682.29

682.25

680.68

681.29

678.88

682.25

680.68

681.29

678.88

672.41

680.68

681.29

678.88

672.41

673.54

681.29

678.88

672.41

673.54

673.4

678.88

672.41

673.54

673.4

691.84

672.41

673.54

673.4

691.84

689.38

673.54

673.4

691.84

689.38

684.53

565.47

563.79

565.49

558.08

556.62

563.79

565.49

558.08

556.62

558.36
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Lampiran 3Fuzzy Rule Base

Rule X1 X5 X3 X4 Y

1 rendah | rendah | rendah | rendah | Rendah
2 rendah | rendah | rendah | sedang| Rendah
3 rendah | Rendah| rendah | tinggi | Rendah
4 rendah | Rendah| sedang| rendah | Rendah
5 rendah | Rendah| sedang| sedang| Rendah
6 rendah | Rendah| sedang| tinggi | Rendah
7 rendah | Rendah| tinggi rendah | Rendah
8 rendah | Rendah| tinggi | sedang| Rendah
9 rendah | Rendah| tinggi tinggi | Rendah
10 rendah | Sedang| rendah | rendah | Rendah
11 rendah | Sedang| rendah | sedang| Rendah
12 rendah | Sedang| rendah | tinggi | Rendah
13 rendah | Sedang| sedang| rendah | Rendah
14 rendah | Sedang| sedang| sedang| Rendah
15 rendah | Sedang| sedang| tinggi | Rendah
16 rendah | Sedang| tinggi rendah | Rendah
17 rendah | Sedang| tinggi | sedang| Rendah
18 rendah | Sedang| tinggi tinggi | Rendah
19 rendah | Tinggi | rendah | rendah | Rendah
20 rendah | Tinggi | rendah | sedang| Rendah
21 rendah | Tinggi | rendah | tinggi | Rendah
22 rendah | Tinggi | sedang| rendah | Rendah
23 rendah | Tinggi | sedang| sedang| Rendah
24 rendah | Tinggi | sedang| tinggi | Rendah
25 rendah | Tinggi tinggi rendah | Rendah
26 rendah | Tinggi tinggi | sedang| Rendah
27 rendah | Tinggi tinggi tinggi | Rendah
28 sedang| Rendah| rendah | rendah | Sedang
29 sedang| Rendah| rendah | sedang| Sedang
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Lampiran 3. (Lanjutan)

X1 Xz X3 X4 Y

30 sedang| Rendah | rendah | tinggi sedang
31 sedang| Rendah| sedang| rendah | Sedang
32 sedang| Rendah| sedang| sedang| Sedang
33 sedang| rendah | sedang| tinggi | Sedang
34 sedang| rendah | tinggi rendah | Sedang
35 sedang| rendah | tinggi | sedang| Sedang
36 sedang| rendah | tinggi tinggi | Sedang
37 sedang| sedang | rendah | rendah | Sedang
38 sedang| sedang | rendah | sedang| Sedang
39 sedang| sedang | rendah | tinggi | Sedang
40 sedang| sedang | sedang| rendah | Sedang
41 sedang| sedang | sedang| sedang| Sedang
42 sedang| sedang | sedang| tinggi | Sedang
43 sedang| sedang | tinggi rendah | Sedang
44 sedang| sedang | tinggi | sedang| Sedang
45 sedang| sedang | tinggi tinggi | Sedang
46 sedang| Tinggi rendah | rendah | Sedang
47 sedang| Tinggi rendah | sedang| Sedang
48 sedang| Tinggi rendah | tinggi | Sedang
49 sedang| Tinggi | sedang| rendah | Sedang
50 sedang| Tinggi | sedang| sedang| Sedang
51 sedang| Tinggi | sedang| tinggi | Sedang
52 sedang| Tingagi tinggi rendah | Sedang
53 sedang| Tinggi tinggi | sedang| Sedang
54 sedang| Tinggi tinggi tinggi | Sedang
55 tinggi rendah | rendah | rendah | Tinggi

56 tinggi rendah | rendah | sedang| Tinggi

57 tinggi rendah | rendah | tinggi Tinggi

58 tinggi rendah | sedang| rendah | Tinggi
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Lampiran 3. (Lanjutan)

X1 Xz X3 X4 Y
59 tinggi rendah| sedang| sedang| tinggi
60 tinggi rendah| sedang| tinggi tinggi
61 tinggi rendah| tinggi rendah | Tinggi
62 tinggi rendah| tinggi | sedang| Tinggi
63 tinggi rendah| tinggi tinggi Tinggi
64 tinggi | sedang| rendah | rendah | Tinggi
65 tinggi | sedang| rendah | sedang| Tinggi
66 tinggi | sedang| rendah | tinggi Tinggi
67 tinggi | sedang| sedang| rendah | Tinggi
68 tinggi | sedang| sedang| sedang| Tinggi
69 tinggi | sedang| sedang| tinggi Tinggi
70 tinggi | sedang| tinggi rendah | Tinggi
71 tinggi | sedang| tinggi | sedang| Tinggi
72 tinggi | sedang| tinggi tinggi Tinggi
73 tinggi tinggi | rendah | rendah | Tinggi
74 tinggi tinggi | rendah | sedang| Tinggi
75 tinggi tinggi | rendah | tinggi Tinggi
76 tinggi tinggi | sedang| rendah | Tinggi
77 tinggi tinggi | sedang| sedang| Tinggi
78 tinggi tinggi | sedang| tinggi Tinggi
79 tinggi tinggi tinggi rendah | Tinggi
80 tinggi tinggi tinggi | sedang| Tinggi
81 tinggi tinggi tinggi tinggi Tinggi
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Lampiran 4 OutputPerhitungan ARIMA (4,1,2)

Iteration SSE
Parameters

0 15196,0 0,100
0,100 0,100 0,100

1 14670,5 0,250
0,072 0,237 0,007

2 14404,5 0,400
0,057 0,380 -0,108

3 14119,9 0,542
0,047 0,514 -0,251

4 13812,9 0,576
0,047 0,539 -0,393

5 13519,1 0,479
0,049 0,431 -0,540

6 13303,9 0,340
0,042 0,281 -0,631

7 13117,9 0,206
0,029 0,131 -0,651

8 12904,9 0,082
0,007 -0,019 -0,616

9 12707,8 -0,016
0,018 -0,141 -0,483

10 12630,1 -0,161
0,054 -0,291 -0,468

11 12552,6 -0,308
0,092 -0,441 -0,457

12 12470,2 -0,454
0,131 -0,591 -0,453

13 12384,6 -0,599
0,174 -0,741 -0,465

14 12281,1 -0,735
0,225 -0,891 -0,538

15 12233,7 -0,751
0,246 -0,923 -0,651

16 12226,7 -0,789
0,256 -0,964 -0,639

17 12226,0 -0,789
0,253 -0,966 -0,654

0,100
0,002
-0,118
-0,268
-0,418
-0,568
-0,657
-0,672
-0,628
-0,478
-0,442
-0,410
-0,384
-0,371
-0,409
-0,495
-0,475

-0,489

0,100
0,067
0,052
0,036
0,018
0,000
-0,014
-0,030
-0,058
-0,109 -
-0,126
-0,139
-0,149
-0,156
-0,155
-0,141
-0,140

-0,136
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18 12225,9 -0,796 -0,488 -0,136
0,254 -0,972 -0,653

19 12225,8 -0,796 -0,490 -0,135
0,254 -0,972 -0,655

20 12225,8 -0,796 -0,489 -0,135
0,254 -0,973 -0,655

21 12225,8 -0,797 -0,490 -0,135
0,254 -0,973 -0,655
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Lampiran 4. Lanjutan

Relative change in each estimate less than
0,0010

Final Estimates of Parameters

Type Coef SECoef T P

AR 1 -0,7966 0,1433 -5,56 0,000
AR 2 -0,4896 0,1353 -3,62 0,000
AR 3 -0,1353 0,0887 -1,53 0,000
AR 4 -0,2537 0,0704 -3,60 0,000
MA 1 -0,9730 0,1398 -6,96 0,000
MA 2 -0,6553 0,1259 -5,21 0,000

Differencing: 1 regular difference
Number of observations: Original series 244,
after differencing 243
Residuals: SS = 12219,6 (backforecasts
excluded)

MS = 51,6 DF =237

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square
statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 5,3 9,1 16,4 25,6
DF 6 18 30 42

P-Value 0,511 0,958 0,979 0,978
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Lampiran 5. Hasil Peramalan 10 hari Selanjutnyayden
Menggunakan ARIMA

Forecasts from period 244

95 Percent
Limits
Period Forecast Lower Upper Actual

245 560,454 546,377 574,530
246 561,689 539,955 583,423
247 559,815 532,275 587,354
248 559,978 529,303 590,653
249 560,067 527,077 593,058
250 559,857 523,932 595,781
251 560,434 522,020 598,849
252 560,024 519,094 600,953
253 560,074 516,791 603,357
254 560,210 514,895 605,525

66



Lampiran 6.Source Code Fuzzy Recursive Least Square

. File chii.m

function  chi=chii(x)
ull=trapmf(x(1),[517.7 558.7 568.9 609.9]);
ul2=trimf(x(1),[576.6 627.8 679]);
ul3=trapmf(x(1),[645.7 687.7 696.9 738]);
u21=trapmf(x(2),[517 550 568 601]);
u22=trimf(x(2),[574.2 625.4 676.7]);
u23=trapmf(x(2),[645.7 686.7 696.9 738]);
u3l=trapmf(x(3),[510 552.8 563.5 606.3]);
u32=trimf(x(3),[571.5 625 678.5]);
u33=trapmf(x(3),[643.6 686.4 697.1 739.9]);
udl=trapmf(x(4),[507.9 551.2 562 605.3]);
u42=trimf(x(4),[570.1 624.2 678.3]);
u43=trapmf(x(4),[634.2 686.4 697.2 740.5]);
for i=1:27

A(i)=ull;
end
X1r=A";
for i=1:27

B(i)=ul2;
end
X1s=B}
for i=1:27

C(i)=u1ls3;
end
X1t=C",
for i=1:9

D(i)=u21;
end
X2r=D;
for i=1:9

E(i)=u22;
end
X2s=E/,
for i=1:9

F(i)=u23;
end
X2t=F";
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Lampiran 6. Lanjutan

for i=1:3
G(i)=u31,;
end
X3r=G',
for i=1:3
H(i)=u32;
end
X3s=H";
for i=1:3
I(1))=u33;
end
X3t=I';
X1=[X1r;X1s;X1t];
X2=[X2r;X2s;X2t;X2r; X25;X2t;X2r;X2s; X2t];
X31=[X3r;X3s;X3t;X3r;X3s;X3t;X3r; X3s; X3t];
X3=[X31;X31;X31];
X41=[u41;ud2;u43;udl;ud2;ud3;udl;ud2;ul3j;
X42=[X41;X41;X41];
XA4=[X42;X42;X42];
X=[X1,X2,X3,X4];
for i=1:81
a(i)=Xx(i,1)*X(i,2)*X(i,3)*X(i,4);
end
1=0;
for i=1:81
J=i+a(i);
k=j;

Keterangan:

function  chi=chii(x) : fungsi untuk mencari nilapsi

ull-u43
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masing-masing  input yang
digunakan yaitu XX, dan 3fuzzy
set(rendah,sedang,tinggi).



Lampiran 6. Lanjutan

A():  jumlahrule baseuntuk ull yaitu sebanyak 27.
B():  jumlahrule baseuntuk ul2 yaitu sebanyak 27.
C(i):  jumlahrule baseuntuk ul3 yaitu sebanyak 27.
D(): jumlahrule baseuntuk u21 yaitu sebanyak 9.
E(@):  jumlahrule baseuntuk u22 yaitu sebanyak 9.
F(@):  jumlahrule baseuntuk u23 yaitu sebanyak 9.
G(i):  jumlahrule baseuntuk u31 yaitu sebanyak 3.
H(@i):  jumlahrule baseuntuk u32 yaitu sebanyak 3.
1(i): jumlahrule baseuntuk u33 yaitu sebanyak 3.
a(i): perkalian nilaips dari X;-X4

. File hitrls.m

function [pk,dk, MSE, yt]=hitrls(chi,y)
N=size(chi,1);

M=size(chi,2);

a=2000;

po=a*eye(M,M);

I1=eye(M,M);

12=eye(N,N);

do=zeros(M,1);  %nilai awal dari bduga
si=chi’;

for j=1:250
pk=(11-po*si*inv(I2+si*po*si)*si')*po;
po=pk;
dk=do+pk*si*(y-si*do);
do=dk;
yt=si*do;
er=abs(y-yt);
MSE(j)=sum(er.*2)/size(er,1);
figure(1);
plot(MSE, T, 'LineWidth' ,2); grid on;
title( ‘Nilai MSE tiap iterasi’ );
xlabel( 'lterasi' )i
ylabel( 'MSE' )
drawnow;

end



Lampiran 6. Lanjutan
Keterangan:
function [pk,dk, MSE, yt]

a=2000
po=a*eye(M,M)

j=250
Pk=....
dk=....
yt=si*do
er=abs(y-yt)

MSE(j)=....
plot....

e  File ProgramUtama.m

clear all ;
clc;

[X y]=data;
N=size(x,1);
M=size(x,2);

si=];

for r=1:N;
chi=chii(x(r,:));
si=[si; chi];

end;

[pk,dk, MSE, yt]=hitrls(si,y);

save( 'variabel.mat'
MY, LYy s );
%

% figure(2);

: matriks
81x81.

. fungsi  untuk mencari nilai

parametepk, dk, MSE dan Y hasil
peramalan

: nilai awal berupa nilai yang

2000.

identitas berukuran

iterasi sebanyak 250 kali.

. proses mencari nilai pk.

: proses mencari nilai dk.

. proses mencari Y hasil ramalan.

. proses mencari error dari setiap

data.

: proses mencari nilai MSE.
: menghasilkan plot MSE dari

iterasi 1-250.

,'dk" ,'MSE', 'yt ,'N'" '

% plot(1:N,y,'ob-",1:N,yt,'rs-"); grid on;
% title('"Perbandingan Data Aktual & Data

Ramal’);
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Lampiran 6. Lanjutan

% legend('Data Aktyual','Data Ramal’);
% xlabel('data ke-");
% ylabel('Data’);

Keterangan:

program ini merupakan program gabungan dari duagrano
sebelumnya, di mana penjelasan pada masing-masisgs juga
sama dengan program asalnya.

. File Peramalan.m

clc;

clear all ;
load variabel.mat
Nr=10;
xr=[x(N,2:M) y(N)];
sir=[];

for i=1:Nr
sir=[sir; chii(xr(i:end))];
yr=sir(i,:)*dk;
Xr=[xr yr];

end;

figure(3);

plot(1:N,y, ‘'ob-" ,1:Nt, 'rs-

" ,N+1:N+Nr,xr(5:end), 'rs-' ); grid on;
title(  'Perbandingan Data Aktual & Data
Ramal' );

legend( 'Data Aktual' , 'Data Ramal' );
xlabel( ‘'data ke-' );

ylabel( ‘'Data’ );

Keterangan:

Nr=10 . jumlah data ramal kedepan yang
diinginkan, jadi pengisian Nr dapat diganti
sesuai keinginan.

71



antara data aktual dan
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yr=sir(i,:)*dk

Sir
plot...




