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DAFTAR ISTILAH

Dataset: Kumpulan dat yang umumnya digunakan dalum penelitian di bidang data
seience, machine learning dan desp learning. Ads dataset vang bersifat pablic,

yakni bisa diakses secara bebas dun ada pulsyang bersifat privale.

suatu arti tertentu dalam umgtnylngkmmmm,ﬁtn bisa
berupa nilai biner, float, integer, maupun karakier, atau kombinatorial.

Kromosom: Gabungan gen — gen yang membentuk suatu nilai tertentu.

KVl



mungkin dari permasalahan yang diangkat,

Populasi: Sekumpulan individu yang akan diproses bersama dalam satu siklus

proses evolusi,

xvii



ANFIS merupakan gabungan dari 2 metode yaitu fuzzy dan jaringan syaraf
melakukan prediksi daty time series. Nomun pengounasn metode ANFIS juga
Knkmanganmmabmynm_flnjumhh aturan samar dalam

terdapal kekurangan,
ukahbunr;rlngdmmrldmgnnndmyn mumhcnhlpﬁmumda!ujumhh
disebut dengan “curse of
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ABSTRACT

ANFIS is a combination of 2 methods, namely fuzzy and artificial newral
networks. From the combination of these two methods, ANFIS has advantages in
prediciing time series data. However, the wxe of the ANFIS method alse has
drawbacks, The drawhback is i the mumber of vagiee riles on o large scale Is based
o the munther of membership functions a we mtember of inputs. This problem
is called the cﬁmq,rdﬁumﬁannﬂ P iz tiﬂupmm&ﬂmﬂmptm




BABI

pengarchnyn techadap peristiva lainys (Halimi & Kusuma, 2018). Pergerakan
informas: ataupun nilai variabel bisa dikenal dengan terdapatnya informasi time
series, sehingga bisa dijadikan schagai pertimbangan untuk membuat keputusan
dan juga perencanaan pada waktu yung akan datang karna pols pada informasi time



series dipercaya di masa depan pola vang pernah terjadi akan kembali terulang (Gen
& Cheng, 1997).

Analisis data time series dapat diuraikan untuk memisshkan informasi masa
lalu menjadi beberapa bagian dan memasukkannya ke dalam peramalun atau
forecasting (M.E Render B., 2003). Dengén kit lain analisis data time series

komputasi, Metode terscbut meniru pola pikir yang dumiliki manusia atay individu
serty mempunyad keahlion berfikir serta mampu mempelajari suatu ketidakpastian
yanyg terjadi di lingkungan sekitor (Jang dkk., 1997). Sistem fuzzy merupakan salah
satu bagian utama dalam soft computing. Selain itu terdapat juga komponen lain



yang juga meropakan bagian uiama yakni algoriima evolusioner serta jaringan
syaraf tiruan.
Salah satu metode untuk persmalan data rentet waktu (time series) yang bisa

digunakan gunn melakukan prediksi atau forecasting vakni meliputi metode ANFIS

mempunyai kelemahan yatitu diperlukannya data training dengan skala yang besar,
terdapal suatu proses yang mentbust model sangat akurat, proses konvergensi yang
lama {Sanay dkk. 2007). ARIMA merpakan suatu model tanpa teori dengan
variphel yang digunakan merupakan nilai lampau  dan kesalahan  yang
mengikutinya. SWM mempunyai kelebihan untuk memecahkan over fitting, proses



konvergensi vang lama, dan data training yang sedikit (Vapnik, 2000). Tetapi
metode SVM mempunyni kekurangan yvaitu sulitnva menentukan parameter terbaik
dan optimal {Coussement & van den Poel, 2006).

Menurut referenst vang didapat, pengolohan data time series untuk forecasting

1,479%. Dalam pengujian lain yang pada data testing dengan
berdusarkan 3 penpukuran nilai error yaitu dengan RMSE, MAPE, sertn R-Squared,
model ARIMA (1) merapakan medel vang efektf dalam penelitian ini dengan nilai
RMSE sehesar 305 348, nilai MAPE schesar 0,651% dan nilai R-Squared 0,635
Pada penelitian lain yang dilakukan (Mikentari dkk, 2012) menerapkan Adaptive



Neuro Fuzzy { ANFIS) serta dalam penlition tersebut juga diterapkan metode Radial
Basis Function Nural Network (RBFNN). Penelitisn tersebut bertujuan
merumalkan kecepatan angin. Informasi rata-rata kecepatun angin pada tahun 2017
dengan jumlah data sebanyak 296 data dari bulan januari hingga oktober digunakan

sebagai dataset dalam penelitian ini. Dagijumlah data tersebut kemudian untuk

‘menjadi data latih (train) dan

R}u[SEpndamﬂiﬂdﬂ'-ﬁNFlS sEhesal
i ANFIS dlh;imuﬂqﬂ e} l'uglnn, yakni ident ruktur s
cter (Lutfy dikk., 2001). Identifikasi strukrur meliputi penentuan

(pn). Terdapat akibat yan
ditumbulkan yakni terbentuknya jumlah aturan samar dalam skala besar yang
didasari dengan adanya jumlah membership function dan jumlah masukan yang
besar. Selain it dengen jumlah membership yang besar maka akan membutuhkan
winktu vang relatif lebih loma untuk pemrosesan dats. Untuk mengatasi akibat yang
ditimbulkan tersebut atan vang dapat disebut sebagai permusalaban "curse of



dimensionality”, banyak riset yang dicoba guna menghasilkan jumlah yang sedikit
atau miminiim pada aturan samar. Untuk mengurangt jumlah aturan samar, dapat

dengun cam membust aturan samar sebesar membership function ot membuat

aturan sumur menjadi sebesar (p) (Liu dkk., 2002).

Proses optimasi merupakan sustu us

kombinasi antara algoritma SD dan juga LSE, namun terdapat pergantian di salah
satu algoritma dimana algoritma SD akan digantikan dengan algoritma genetikn
(GA) yang bertujuan sesuai tujuan utama yaitu uniuk mendopat parameter terbaik
yang hendak digunakan pads metode ANFIS. Penggunoan algoritma genetikn
dipergunakan unuk menggantikan proses pembelajaran wrah mundur deagan




algoritma steepest descent. Algoritma genetik merupakan suatu teknik yang
mengambil prinsip — prinsip proses genetika yang terdapat dalam makhluk hidup,
teknik tersebut merupakan pertumbubon generasi yang berlangsung dalam suatu
populasi dimana proses tersebut mengikuti dan menerupkan prinsip seleksi alam.

Penggunaan prinsip tersebut dengan maksud-un

1. Bagsimana pencrapan Algoritma Genetika dalam proses optimasi ANFIS
pada dataset Time Series Multivariate?



1.3. Batasan Masalah

Batasan — batasan pada penelitian ini agar pembahisan mosalah dapat teratur
dan tidak menyimpang ditetapkan sebagai berikut;
a. Penentuan prediksi dilakukan menggunakan metode ANFIS

ih membership function Gaise

s yhite menggunokan Algoritma

pada proses pembentukan parmmeter pren <k e
k. Pﬁgﬁlﬂnmmﬂmw Error (RMSE).
L. Pembagian data pelatihan dan data pengujian yaitu sebesar 80:20 dan 70:30

1.4. Tujuan Penclitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:



4. Mengetahui faktor apa saja yang dapat mengurang: nilai akurasi pada metode
ANFIS.

b. Mengetahui tingkai akurasi yang didapatkan dengan menerapkan algoriima
genetika untuk mengoptimasi struktur proses pelatihan metode ANFIS.

€. Mengembangkan metode ANFIS dengatimer




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

L1 Tinjauan Pustaka

(Wahyuni dkk., 2017) mengimplementasikan algoritma genetika untuk
! CATTGHRHRT sebelum masuk ke

:'; el nj]ﬂ_i

noto FIS (8.95),

terbuik dalam semua hal (AAPRE, R2, dan RMSE) Dari penelitian tersebut dengan
penerapan  ANFIS-PSO  menghasilkan  nilai RMSE  sebesar 02373 dan
menunjukkan nilai dengan akurasi vang lebih baik dan metode lain seperti metode

ANFIS, ANFIS-GA, LS-SVM, dan pendekeatan ANN,

10



Dalam penelitian lain yang dilakukan oleh (Damayant & Cahyadi, 2016)
menerapan metode ANFIS dengan mengaplikasikan optimasi pada stuktur dengan
memanfaatkan algoritma genetika vang bertujuan guna mengetahul secarn din
terdapatnya defleksi vang ada pada proses pertumbuhan balita. Penclitian tersebut,
dalam proses pembelajoran untuk menghasiliin parameter yang akan digunakan
dalam metode ANFIS dengan o itma steepest descent akan

IS sama mﬂij“iﬂglum’lﬂﬂl et T,
o, atapun b diktian ANFIS
| menggunakan algoritma pelatihan tertenty terhs
itian ini dihasilkan nilai ecror sebesar 0,002899.

1 yang dilakukan oleh (Anggraini,

informasi pendukung seperti kelembapan S8, 4% serta temperatur 47. So C dapat
dihasilkan prediksi curah hujan yang akan terjadi dengan ukuran sebesar 32. 2 mm
yang artinya hujan berlangsung dengan intensitas rendah serta dari hasil akurasi
error menggunakan RMSE mendapat nilai sebesar 0,734 pada fungsi segitiga vang
memiliki error terkecil dari fungsi keanggotuan yang lainnya.
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(Azhar & Mahmudy. 2018) juga menerapkan metode ANFIS guna
memprediksi curah hujan yang terjadi i kabupaten malang, Parameter input yang
digunakan dalam penelitian tersebut memanfaatkan data harian. Pada penelitian
tersebut duta dibagi menjadi 3 cluster yakni hujan dengan intensitas rendah, hujan
dengun intensitas menengab, dan hojan n intensitas tinggl menggunakan
algoritma K-Means_Berass i penelitian dengan menggunakan 150

alternative metode untuk proses peramalan tingkat curah hujan dengan jenis data
time seriés pada Kota Samarindn, Kalimantan,

Sehingga dalam penelitian ini akan melakukan optimasi terhadap struktur
metode ANFIS dengan menggunokan algoritma genetika untuk meningkatkan
akurasi prediksi pada data time series menggunakan pendekatan yang sama dengan



{Damayanti & Cahyadi, 2016). Perbedaan yang akan distrukiur pengolahan data
serta penerapan beberapa M yang terdapat dalam metode anfis mengadaptasi dari
(Sinaga dkk., 2019) dengan parameter yang berbeda. Serta dalam penelitian ini juga




2.2, Keaslian Penelitinn
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2.3. Landasan Teori

Terdapat beberapa londasan teori yang dibutubkan dalam penelitian in,
mulai dari landasan teori untuk data berkala (fime series), forecastng, ANFIS, sera
Algoritma Genetika.

2.3.1. Data Runtut { Time Serfes)

% ||| waktu- wakiu

fiiringi atoupun diketahui dengan terdapatnya informas
I w-m.mﬂﬁ l_:_.__ § m ML

dimanfantkan guna memprediksi atau meramalkan sesuaiu yang terkait dengan
wakiu, seperti (Anggraini, 2018) yang membahas tenteng prediksi curah hujan serta
dalom penerspannya  digunakan  dota time  series.  Analisis tme  series
memungkinkan kita untuk mendapat informasi mengenai suatu perkembangzan atag
peristiwy serts pengaru terhadap peristiwa lain (Halimi & Kusuma, 2018).
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Pergerakan informasi ataupun nilai vanabel bisa dikenal dengan terdapatnya
informasi time series, sehinggn bisa dijadikan sebagai pertimbangan untuk
membual keputusan din jugs perencanaan pada wakiu vang akan datang karna pola
pada informasi time series dipercava di masa yang skan datang akan kembali
terulang (Gen & Cheng, 1997},
23.2. Prediksi (Forecasting)

Chee Chuong,
O penggalion

tersebut dilakukan dalam pe & Chan, 200%). Prediksi
tidak harus memberikan informasi secara detail atau pasti tentang kejadian yang
akan terjadi di masa yang aka datang, melainkan prediksi berusahn uniuk mencar
1w informasi sedekat mungkin mengenai hal yang dapat terjadi di kedepannya.
Prediksi menunjukkan gambaran yvang okan terjadi pada masa mendatang pada
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sustu keadaan terteatu serta merupakan bahan dasar untuk perencanaan dan
pengambilan keputusan
2.3.3, Teknik Prediksi

Prediksi dikategorikan kedalam 2 kategori, antara lain:

B deoat

peramalan ini skan ditentukan bersumber pada pemikir:
pendapatan pengetahuan dan pengalaman dalam proses penyusunan peramalan.
23.4. Tahapan Prediksi

Prediksi yang  balk  merupakan prediksl vong  dilakukan  dengan
mengaplikasikan langkah penyusunan yang baik. Ada 9 langkah yang wajib

yang memiliki naluri,



it

dicermati apar mampu mendapat prediksi vang efektifitas dan efisien (V. Gaspresz,
2005},
1. Menentukan twjuan

2. Memilih data yang akan dilakukan permalan

3. Menetapkan barasan interval dari pessmalan (pendek, menengah, ataupun,

.......
........

2.3.6. ANFIS

Adaptive Newro Fuzzy Inference System atau dapat disebut dengan ANFIS
adalah suatu permodelan dengan struktur vang menerapkan base model sugeno,
fiezzy rule buse, dan jaringan syaraf tiruan (JST). Dalam ANFIS, terdapat kesamaan



ketentuan afzu aturan untuk untuk menyesuaikan diri (s, kusumadewi, 2010},

Supaya jaringan fungsi basis sehanding dengan fu=y Sugeno orde |, dibutuhkan
batas butas sebugai berikut (5. kusumadewi, 2010):

l.  Setiap aturun wajib mempunyei metode penghimpunan gunn meciptakan
seluruh keluiran,

(2.1
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Wilui koefisien # merupakon bilangan positif. Dalam penerspannya koefieien b

didupat dari pendefinisian nilai secara manual dengan nilad yang digunakan adalah
I. Untuk nilai koefisien o didedinisikan sebagai lebar antara titik pusat sampai
dengan batas nilai keanggotaan. Untuk koefisien ¢ mempresentasikian suatu pusat
dari fungsi keanggoiann yang digunokan. Deklaras: koefisien ini terjadi pada saat
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instalasi awal pembelajaran kemuadion nilai koefisien imi dapat mengalami
pertbahan seiring dengan pembelajaran yang ada lalul selama berada didalam
proses hingga dihasilkan sebunh parameter yang berniali adaptif,

Lapisan 2 (Operasi Logika Fu—y): maSing masing sinyal dari lapisan ini
' ilai keluaran yang dihasilkan

masing masing aturan yang ada. Jika himpunan fuzzy diatas dun, maka nilai fungsi
ini bisa dijabarkan kembali terutuma pada bagian parameter premis. Jumlah aturan
yang dibentuk didasarkan dari banyaknya simpul yang Sehingga jike semakin
banyak simpul, maka akan semakin banyak aturan yang terbentuk. Operator -norn
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Lapisan 3 (normalisasi derajat pengaktifan): masing masing simpul yang terbentuk
pada lapisan ini merupakan simpul tetap. Simpul tetap ini dilambangkan denan N.
Lapisan ini merupakan lapisan  penampung hasil duri pengolahan  data
menggunakan nilai rasio dats @ predikat (w). dari aturan ke-T terhadap jumlah dari
keseluruhan a predikat. Fungsi umumnya

fi = sinyal kontrol pada data ke-i
0, ~ output lapisan 4 ke-i
(i€, 64) = parameter pada lapisan metron.
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{ Perhitungan lapisan dan
tunygal
i ini bernilai
)
nilai keluaran): simpul dari .. -
:mp-kanms dengan ¥ vang mampu memproses semua sinyal
— sebagai
N keluaran. Fungsi umumnya berikut:
i sebuah
menjadi
masuk

W, = w_J[ + W:
ﬂ!.l. = -Z,ﬂ_wl'ﬁ

(3,
mundur
pemba SECOM  MAju  MAUPUN  SECars
berlangsung
i mhum,zmm,

ewi and H.
Kusumadewi
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Tabel 2.2, Proses Pembelajoran Hybird

Arah Majuo Arah Mundur
Parameter Premis Tetap steepest descent
Parnmeter Konsekuen | RLSE Tewmp
Laju Kesalahan

M= [QJIL]F: + (Wyx, gy + Wy + [w;::l]Fz + {w;:xz}qz + iy

yr = (Wyxdp + _(ﬁ'[rzj‘i'l + @y + (W )ps + (ﬁ‘zx:-]ﬂ'z + Wy
drm IR dke ek omrsdmr e .-.-l-i-.-.u-.--.-u+ ..... s srssisamieis g dmrarerareis e bdbore
¥a = (Wax))ps + (@0x2)q, + By + (Wax)ps + (Waky)qs + #ar

(18)



ag

Whx, Wxy Wy WLy, W
ﬁ!.xi '@1.\’.3 w: ﬁle ﬁ':xz
A= [px6] = ﬁi.-r} Wx, W, Wy, WX,

W W W WX WX

B

2| = data ke i

F} . B

nilai keluaran jaringan adaptif. Selain itu nilai target akan dipropagasi mundur
dengan mencrapkan slgoritma Gradient Descemt puna melaukan proses yang
bertujuan untuk mendapatkan parameter premis yang baru.

Perhitungan nilai error pada masing-masing lapisan dapal dirumuskan

sebagai berikut (5. kusumadewi, 2010);
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I. Lapisan 5
Pada lapisan ini rumus untuk  menghitung  propagasi  eror

ESJ=%?;-= —2(dp — O0s1)

4. Lapisan 2
Pads lapisan  ini rumus  uniuk  menghiung  propagasi  error
diformulaiskan sebagai berikut:

£y ,:‘_.;__I_Q;(E‘,i.l'—‘ £12)



) . {2.18)
| | lapisan  ini rumus untuk  menghitung  propagasi
diformuluiskan sebagai berikut: T

@)

(2.24)
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& 2ixi—ti)®

(2.30)

#. Perubahan Nilm Parameter Masukan
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Menentukan perubahan atau pembaruan nils pada parameter agj dan cij
(Aaij dan Acif) sebagai berikut:
Agij = ey . dan

(2.31)

Aaif = negx,

perbandingan akurasi dari beberapa metode vang diterapkan. Dengan begitu akan
akan didapatkan strategi atau metode yang tepat untuk jenis data yang digunakan
sehingga dapat dipergunakan sebagai prespekiif yang sangat menentukan kegiatan
ataupun kebutuhan moss mendatang.



Untuk melakukan pengukuran kesalahan dari hasil peramalan yang telah
dilakukan, terdapat beberapn metode pengukuran vang disarankan vakni meliputi
(5. Makridakis, 1995);

Mean Absolute Deviation (MAD) merupakan suatu pengukuran tingkat
perlu mengukur kesalohan nilai hasil peramalan dengan data yang digunakan
data deret asli. Rumus MAD dinotasikan sebagai berikut:



XA, — F
MAD =2 8

(2.36)

[N = error pida periode |
- data
n jumlah
sebenarmya
X, —selisih hasil pernmalan dengan nilai
MAPE = rata-rain persen error
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2.3.12. Algoritma Genetika

Genetic Algorithm atau Algoritma genetikn adalah suatu algoritma yang
mengaplikasikan prinsip genetika serta seleksi alam. Algoritma  Genetika
merupakan metode yang bisa digunakan untuk memecahkan kasus persmalan.
Algoritma genetika merupakan metode periearian yang di dalam ilmy komputer
an pencarian. A mesupakan kelas spesial dari




———
vang menggambarkan pemecahan kasus bukan hanya dan suatu individu
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3. Algoritma genetika informasi fungsi objektif (fitness), menjadi solusi untuk
mengevaluasi individu yang memiliki solusi optimal, bukan turunan dari suatu
fungsi

4. Algoritma genetika mengenakan sturan hukum transisi peluany, bukan aturan-




BAB I

METODE PENELITIAN

A1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
311, Jenis Penclitian

Pada penclitian. ani ik Jenis penelitian berupa  penelitian

3.13. Pendekatan Penclitian
Pada penelitian ini, peneliti mengpunakan pendekatan konntitatf dimana
peneliti akan melakukan penelitian sesuai alur yang telah peneliti buat serta dalam

penelitian ini unik proses pengumpulan dats akan dilakukon dengan metode
observasi,

4%



3.2, Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan date pada penelition ini mengpunakon metode
observasi berstruktur. Pada proses pegumpulan dataset, peneliti sudah mengetahui
secarn terstrukiur proses pencarian dataset dan mengetahui variabel yang akan
digunanikan dalam penelitian, Data yang digunakan pada analisis ini berasal dari

¢ BMEKG, Jumlah data yang diambil

nilai error terkecil dan selisih nilai ha pemrosesan data dan juga
skenario mana yang menghasilkan nilai ervor terkecil, Metode pada penelitian ini
menggunakan metode deskriptif analisis. Dari metode ini data yang diperoleh
disajikan dalam berbentuk grafik atau tabel dan bisa juga dalam bentuk angka
seperti hasil perhitungan.
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3.4, Dataset
Dataset vang digunakan dalam penelitian ini didapatkan dari database
online BMKG kabupaten Sleman. Pengumpulan data diambil dari bulan januari

2014 hingga bulan september 2022 dan didapatan data sejumlah 3045 data.

Selunjuntnyi dita tersebut perlu di

dnpatdlglmﬂnnpadlmhapumyaﬁhalj,z_.nmhnmmpﬂhﬂﬁldnmt
denpan variabel yang sudah dilakukan filtering sesust dengan batasan dalam

penelitian ini.



Tabel 3.1. Contoh dataset

L

Tanggal Tn [ Tx Tavg | BRH avg | RR S5 [T« | fdd x | T avp | ddd em
(1-03-2006 4 1322|273 | 8 55 [0 Lt il N
(2-03-2016 13 | 326 27 1] ez i | ™
(3-03-2016 M4 326|269 | W2 19 2711 ledy i ™
pa03-2006 |24 (306|263 [ w0 1,5 [49]2 TR M
05-03-2006 M (202257 [9s REEE [ 24 2 100 il N
(6-03-201 6 33 {324 [ 259 |93 ] 1 24u) 0 M
(07-03-2014 13 11 B ) 15 i6 | 2 L] L M
(18-03-2014 4 | 3K 265 | QX 2 Bl | 3 | #ad | 5
O85-03-20 1k 13133 26 | ER 123 | &R (3 | Bib 1 M
10-03-201h 25322 [ZT2 |92 58 | 2 Lodd il M
11-03-2016 6 | M| 27 E] . e | 2 | Bib o B
12:603-20 k6 4 . ara | g7 X3 0 |2 % 1 N
13-03-20k6 4. | AL ] KT 1] F | L RdH il N
14-03-2018 24 314 [ 278 &1 REEE | A |2 i ] ] N
15-03-2016 13 31E | 27,7 &1 R4 |2 [ &) | 5
Tabel 3 2. Contoh dataset dengan variabel vang digunaksn,

Tanzgml Tavy RH_nvp KR FF_mvp
01-03-2016 773 I 33 a
U2-013-2014 27 [t |
DI03-2004 269 a2 19 1]
Ud03- 20016 26,5 Ny 115 il
U530 6 57T Ut KEES i
0320146 250 a3 1
OT-13-2014 i 34 15 0
(E-03-2004 2y 5 02 4 1
(He-011-20k b fa HA 113 1
10-03-201 6 i e | "8} [

| 1-03-201 6 ¥4 53 2 o

| 2-03-20 6 273 BT 22 |
13-03-2014 27 H7 u il
14-03-201 & i H3 RERR i

1 5-03-2014 n7T 43 |




Tahap selanjutnya dari pengolahan dataset ini adalah melakukan pre-processing,
Ada beberapa tahapan preprocessing yang dilakukan, dimulai dari cleaning,
inregration, dan transformation. Secir singkat, alur preprocessing data dapat

dilihat pada Gambar 3.1

. Cleaning merupakan tahapan dimana data akan dibersinkan melalul proses

] nhnman:mpkmt:knik normalisasi min — max dengan scala nilai fuzzy
atay dengan range nilai 0 — |. Penerapan normalisasi data menurut (Sinaga
dkk., 2019) dapat mempengaruhi performa yamg dihasilkan,
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Gumbar 3.2, Alur penelition
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Alur penelition dimulal dengan melakukan anahsis masalah. Dalam analisis
digunakan hingga merumuskan masalah, Selanjutnys tahapan skan masuk ke tahap
studi literatur dimann dalam tahapan ini akan dilakukan pencarian refierensi baik
literatur akan berupa tabel firer

itian. Hasil dori tabapan studi

n dalam penelitian ini berjenis rime series

B A nonmalisssi dati. P -

Dataset yang tersedia, selanjutnya dilakukan pembagian data. Tujuan dari
pembagian data yaitu untuk memisahkan data latih dan data uji dengan proporsi
BO:20 dan 70:30. Pembagian dengan proporsi ini dapat merepresentesikan data,
evaluasi model yang cukup cepat, dapat mengambarkan distribusi yang sama pada
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data latih dan data wji, dan mendapatkan akurasi terbaik (Pratama & Tjahyanto,
20213,

Proses training data dilakukan menggunakan dua jenis data, yaitu data
original dan data yang telah dinormalisasi. Penggunaan dun jenis data tersebut
bertujuan uniuk mengetahui seberapa efekif prose
time serfes mufivordare. curah i

wisivien. Beberapa  penelitian

dan juga ANFIS-GA. Dua model terset untuk membandingkan hasil
dari metode ANFIS yang akan dioptimasi dengan GA dengan ANFIS yang tanpa
optimasi. Selain untuk membandingkan hasil, juga akan dilakukan monitoring
apakah algoritma genetika memberikan pengaruh kepada metode ANFIS dengan
dataset yang inconsisten.
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Pada proses dengan model ANFIS, tentunya dataset akan melalui tahapan —
tahapan sebagaimana model ANFIS bekerja, dimana akan terdapat 5 lapisan dengan
algoritma pembelajuran maju dan mundur. Algoritma pembelajaran maju dalam
ANFIS akan digunakan metode LSE Recursive, serts untuk algoritma pembelejaran

mundur akan digunakan algoritma srecpestdescent, Algoritma steepest descent

sustu lahapan yang penting sebelum melakukon proses pgenetika. Pemilihan
operator genetika ditahapan ini meliputi pemilihan jenis crossover, mutasi, dan
seleksi. Selain itu variabel yang akan digunakan juga ditentukan dalam tahapan ini
yang meliputi membership function, max generation, mutation rate, learning rate,

dan proprfentiom.



a7

Berikutnya tahapan akan masuk dalam proses genetika. Proses genetika
merupakan sustu tahapan dimana proses ini menggantikan peran dari
algoritma pembelajaran arah mundur (steepest descent). Proses ind ditujukan
sebagal optimasi pada metode ANFIS. Proses ini akan menghasilkan nilai

parsmeter premis dan parameter Konsckuen yang nantinys akan diteruskan

inferensi samar

rfxuﬂndysﬂ’rhm px+qy+r
Dimana 4 dan 8 merupakan parsmeter premis dan F adalah parameter
konsekuen. Dalam penelitian ind, nilai parameter premis dan parameter konsekuen
pada lapisan kedua dan keempat yang merupakan parameter adaptif diperoleh dan
hasil optimasi pelatiban menggunakan algoritma genetika yang mana pada
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umumnya diperoleh dari hasil pelatihan menggunakan algoritma Aydird maju dan
mundur. Dalam  penelitian imi  parameter - parameter tesebul  dioptimasi
menggenakan algoniima genetika dun feast square extimator (LSE), sehingga peran

algoritma genetika vaitu untuk menggantikan algoritma vieepest deseent.

ur proses genetika dapat dijelaskan sebagai berikut:

Langkah | yaitu inisialisasi pada data Tati 0 untuk
populasi_swal,
b.  Langkah 2 yaitw instalssi nilsi populssi swal, dilakukan dengan
pengambilan data random serta bilangan yang digunakan merupakan bilangan asli
dengan batasan untuk nilai sudah ditentukan sebelumnya. nila populasi_awal
merupakan penggambaran dari milai premis yang nantinya akan dioleh dan
dievaluasi menggunakan sistem. Langkah berikutnya setelah didapat nilai premis
vakni melanjutnya dengan mencori nilai konsekuen. pencarisn nilai tersebut
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menggunakan algoritma yang terdapat dalam metode ANFIS yaitu dengan
menggunakan algoritma RLSE.

c.  Langkah 3 yaitu setelah didapat nilai premis dan konsekuen, dilanjutkan
dengun melakukan proses erossover dinmana proses ini merupakan proses genetika.
Proses pada tahapan i berujuan memperoleh nilai baru dengan. menciptakan

instalasi atau belum.
h.  langkah 8 sctelah mendapat nilai premis, dilakukan pengecekan iterasi,
instalasi atau belum. Jika iterasi belum mencapai batas maksimal, maka proses akan
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1.  Pengumpulan Data

Pada penelitian iny, dutaset yang digunakan berjenis time sertes multivariate

dimana  dataset .!!. dirunakan | it 4 {empat) varabel. Berdasarkan

et yang: digunakan be helitian scbelumnya
oleh (Anggraini, 2018) dime
sakan 3 (tiga) parameter yang meliputi temperatur, kelemt
iujon serta mange wakiu yang diambil mula dari 2010 hingga 2015,
series yang digunakan berupa data hari '-l;_',-

 yings dilakukan oleh (Sinaga dik., 2019

yang

but diperoleh dari

‘stasiun klimatologi dan
geofisika. Dataset yang di peroleh mer ata micntah yang belum sisp
digunakan, Dataset tersebut harus melewati tahapan — tshapan berikutnya agar
dataset dapat digunakan untuk pelatihan dan pengujian metode. Dataset yang
diperoleh divisualisasikan dalam bentuk tabel sera grafik yang ditunjukkan pada
tabel 4.1,

6l



Tabel 4.1, Dataset

62

My Tuigeal T EH FF RE

| B-Jan-2013 243 [T I &1

3 3-Jan-2013 26,7 R4 i m

4 4-Jan-2015 26,6 ] 1 0

3 S-Jam-2015 251 93 2 3

3D [ 26822 ] T 2 [f——|
342 17-5¢pd0 62 L) i 05

I3 | 2gBupdd [ 163 Kl 5 o

L S I [ X T 6.2 L 2 0

30450 [130-54p-22 57 B0 i 02

Selam: rentang wakiu periode januari 2014 — september 2022 diperoleh data

cusen vang eukup beragam sebayak 3045 datw. Data tersebul menipakon daty yang

rersedin padi ditubase online BMEG kabupaten sleman. Gambar 4.1 menunjukkan

sralik dot temperatur. Pados prafik tersebut terdopat beberapa kali dota kosong

dikarenakan tidak adanya pendatsan pads tanggal jersebut Sama’ halaya pada

gambar 4.2 yang menunjukkan grafik data kelembapan yang tdak dilakukon

pendituan pada tnggal - tingeal terentu hingen pada gralik terlihat turun secarn
signifikan. Pada gambar4.3 dan gambar 4 4 yong merupakan srafik data kecepatan

angin dan curah hujan terlihat stabil kenaikan dan pepurinan data sesuai dengan

musim yang sedang berlangsung,



Data Temperatur Kabupaten Skeman
Tamaearl 2014 - September 2022




Omta kecepatan angin kabupaten Sleman
Tamaearl 2014 - September 2022

4.2, Pengolahan Data

Berdassrkon data yang didapat. dots tersebut selanjutnya akan melalui

proses pengolahan  data yang terdini darl  proses cleantmg, (ntegration,
trarformation, dan rediucrion. Proses tersebut bertujuan agar dota yang digunakan
dalam proses pelatihan dan pengujian bersih dari nilai error alaw nilsi kesong,



Proses preprocessing juga dilakukan dalam peneliion yang dilakokan oleh
{Anggraini, 2018) dimana dalam penelition tersebuut  dilakukan proses
preprocessing sebelum dilakukan proses pengolahan menggunakan algoritma yang
di tentukan. Dolam penélitian tersebut dijelaskan bahwa proses preprocessing
ditujukan untuk menskalakan nilai — nilal yng telah disesuaikan dengan beberapa
parameter,

Dialam implementasiny, datn mining tidak depst mémproses data mentah,
schingga proses ini sangat penting dilakukon untok  mempermudah  proses
berikutnyn, vokni aialisis dat. Proses ing utnmaiyn dilakukan uniuk memastikan
kualitas data baik sebelum digunakon saat analisis date, Teknik preprocessing yang
digunakin kalab teknik dots dleaning dan Gnpelation atbn pengisian pads filai
st valite dengan niln average. Hasil preprocessing data dapot dilibhat pada
fabel 4.2, Dari data awal sejumioh 3045 seteloh melalui proses proprodessing. data

valeg dopil digunakon menjudi sejumlash 3045 karens mengeunakon teknk

Impataticin.
Tabel 4.3, Datnset sctelah preprocessing

| Tanpgi [T LT T/ R
I I-Tan-2015 EE ] [ 1 5.1
3 3-dan-2015 6.1 R | i
1 A-Jan-2015 6.6 R i 0
5 S-Jun-2015 2351 93 2 &
J042 17-Sep-22 a2 Rl 1 0s
3043 28-Sep-12 183 81 2 0
J0sd | 39-Sep-1 262 K2 2 0
345 | 30-8ep-22 25,7 K9 i T
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Pada tabel 4.2 merpakon dotaset vang telah  dilakukan  proses
preprocessing. Setelah melalui proses prepracessing, dataset akon melalui proses
normalisas: dota. Nermalisasi data bertujuan unfuk menskalakan data suatu atribut
sehingen berada dalam rentang vang lebih kecil. Pada dotaset vang digunskan
dalam penclitian (Sinaga dkk., 2019) dilakukan proses normalisssi menggunakan
teknik min — max_ sama haloyva dengan penelition (Sinaca dkk_. 2019), pada dotaset
yang digunakdn dalam penelitian inf akan mencraphkon teknik normalisasi min —
max dengan scaln nilad fuzzy stau dengan renge nilai 0= 1. Dota‘hasil nonnalisasi
dapat dilihat pada tabel 4.3,

Tabel 4.3, Dutnset normalisns,

[Na T Tanggal T TRHE = K
| I-Jan-2015 03 0% 0.2 81
2 2-Jan-2015 b 0.7 0.3 2T
3 T-Jan-2015 06 i 0.2 0
4 4-Jom- 2015 LG 06 02 0
k] S Ju- 2005 4 0% A4 ]
S0 | 26 sep 20 [T L6 04 4
JHE | 278ep22 ih .6 03 k5
i ] 05 0.5 o4 U
EfET 1;.5,*_1'1 [ s 04 il
Ms T I0slp s 07 02 02

4.3,  Mekanisme Training

Securn umum proses eksperimen dalam penelitian ini dimulai den proses
persiapan  data, Duta yang  sudah siap dan telah diproses melaln  reknik
preprocessing data, selanjutnya akan dilakukan pepgolahon menggunakan 2 (doa)

jemis pengujian vaitu mengpunnkan metode ANFIS dan pengujion  dengan
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menerapkan algontma genetika untuk mengoptimasi metode ANFIS. Penggunaan
atau pemilian algoritma genetika untuk mengoptimasi metode ANFIS dikarenakan
menurut (Wahyuni dkk., 2017kdan (Damayanti & Cahyadi, 2016) algortna
genetika mampu memberikan Kinerja yang bagus pada ANFIS serta dapat
mengatasi permasalahan yang terjadi padameiode

Mahmudy. 2018) yang menggunakan jenis gheilmy.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset time series
hairan yang berjumiah 3045 baris data yang sudah dilakukan proses preprocessing
datn dan normalisasi data dengan 4 parameter yang akan digunakan. Pada penelition
ini dataset akan dibagi menjadi 80:20 dan 70:30 masing — masing untuk data



training dan data testing. Penggunaan 2 {dua) skema yang berbeda ditnjukan unmk
membandingkan antara kedua skema agae dapat diketshui skema mana yang
menghasilkin akurasi hasil yang lebih baik. Pemililan skema tersebut didasarkan

pada muachine learning mastery dan oleh (Rosebrock, 2018). Dalam pengujiannya

dkan digunakan 2 (dua) jenis datuset vaitwdataser dengan normalisasi dan tanpa

mumm&gmgwm.ﬁmmujmndaMymgﬂm
Secara singkat, tabel 4.4 dan wbel 4.5, menunjukkan variasi skenario yang akan
di kan dalam penelitian ini,



44, Model ANFIS

Pada model ANFIS dalam pengujian ini, semua tahapan dalam metode
ANFIS akan dijalankan. Mengingat ANFIS mempakan gabungan antara JST
dengan Fuzzy. seperti yang dituliskan oleh (Kusumadewi S & Hartati S, 2010) maka
isamdan algoritma hybird yang meliputi
algoritma pembelajaran maju dan algoritma pembelajaran mundur. Dalam

dalam pengujian ini akan melalui 5 lap

akan digunakan data sebanyak 2436 dan 2132. Hasil pelatihan dengan 2 skema
dapat dilitiat pada tabel 4.6 dan tabel 4.7.



Table 4.6. Sampel hasil pelatihan

lisirs

ER RE {B0:-20) RR (T030)
g1 100 404
2.7 10,49 109
0.0 b6 B4
1.0 H.h B4
K0 233 230
i 163 Il
15.1 73 174
11,0 L b3
02 BT T4
o 57 55
0o 2.6 N2
432 354 2%
350 218 b £ I
359 13,0 123
Tabel 4.7, Sampel hasil pelatihan dengan proses nomma

RR R (B0:20) ER {T0:30)
E.l XThH 0.7
21,7 ix 134
] £, T.5
{10 .8 Th
B0 2 230
02 I7.8 172
154 20y 21,1
] 6.2 73
02 B,fi M1
0.0 b3 73
0.0 19.2 78
342 5 110
1810 208 211
259 174 172
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Dari tabel 4.6 dan 4.7 dapat ditarik kesimpulan balwa pengpunnan rasio

data 80:20 dan 7030 perbedaannya tidak begitu signifikan dalam pelatihan data.

Terlihat bahwa dari masing — masing rasio data mampu menghasilkan nilai prediksi
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yang mendekati nilad asli. Namun pada beberapa data terutama pada data yang
bernilai atau mendekati nilai 0, dari kedua rasio kurang baik menghasilkan nilai
yang jaul dari nilai asli. Hal tersebut bukan karena pembugian data, namun hal
tersebut terjadi dikarenakan nilai 0 pada dataset yang terlampau banyak. Mengingat
dalam dataset tercantum data pada musim kemarau dan pada saat tidak terjadi hujan

visualisasi data

—l R Predik 80:20

Gambar 4.5, Grafik training data 80:20



T2

Training

4500

00,0
2500
2000
1500
10,0

kup signifikan. Hal tersebut
salah sat atau beberapa han dengan intensitas curah hujan lebat.



T3

Training

Gambar 4.8, Grafik training dataset 70:30 dengan normalisasi
Pada gambar 4.7. dan gambar 4.8. merupakan grafik pelatihan menggunakan
rasio data 80:20 dan 70:30 dengan proses normalisasi dataset terbelih dahulu. Pada
wambar 4.7, dan 4 8. mampu menghasilkan nilai prediksi yang mendekati nilai asli



seperti yang tertera pada sampel hasil prediksi pada tabel 4.7, dalam hal tersebut
dapat disimpulkan bahwa proses normalisasi memberikan efek pada hasil dan
akurasi nilai prediksi walau dalam penelitiun ind efek yang diberikan tidak begi
siglinikan. Adn beberapa foktor yang mempengaruhi Kinerjin normalisssi salah

satunyi yaitu nila 0 yang terdapat dalam datiset terlampau banyak.

4.4.2. Pengujian Data

Pada tahapan pengujian data in dkan digunakan pasameter dan-model terbadk
dari proses pelatiban Jdaty sebelumnya. Parameter terbaik dan model terbaik yang
didopar akan digunakan dalam skema pengujian dain 80:20 dan TO3M0.-Pengujian
ini akan mengginakan datd sebesar 609 dan 913, Hasil pengufkan dapat dilihat pada
tabel 4.8 don bel 4.9,

Tabel 4.8, Snmpel hasil pengujian

T T .
14,9 LY o
f1,01 £, a7
205 ii,1 1]
472 T i
143 B 104
6,7 ia EH
178 73 1.7
09 44 41
0,0 T .0
B2 42 243
¥.2 128 12,7
14,7 215 277
6,7 4.3 30
0,0 1L 14,1
235 113 162




Tabel 4.9, Sampel hasil pengujian dengan normalisasi

RR KR {B0:20) RE(T0340)
149 7.0 6.9
1.0 s T8
08 134 i3.0
472 fi6 &l
143 .1 B.h
16,7 f.1 5.6
74 B, &1
0.5 44 A5
i 4 Lo
B2 IS 259
93 114 1.0
(T 250 72
A7 13 34
1.0 120 137
px %} 153 13

o |
L]

Brari tabel 4.8 dan 4.9 dapat ditarik kesimpulan bahwa penggunaan rasio
datn 5020 dan 7030 perbedannnya tidak begitu signifikan dalam pengufian data.
Terlihut baliws diin masing — masing rasio data mampu menghasilkan nilai prediksi
yang mendekati nila asli. Hal tersebut tak lepas dan model yang dibasilkan dar
pelatihnn dats sebelumnya, Namun pada kedua rasio dats tersebut, masih belum
bepgi bagus dalum hal memprediksi nilai asti vang bemilal atan mendekat nila 0.
Untuk visualisasi data prediksi pada masing — masing fusio data, dapat dilihat pada
gambar grufik 4.9 dan gambar geafik 4,10, untk datiser tanpa normalisasi dan

gambar 4.11. dan gambar 4.12; untuk datsset dengan proses normalisasi.
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Testing

Pada gambar 4.9, yang merupakan hasil dari pengujian data dengan rasio
80:20, prediksi yang dihasilkan teclihat stabil mengikuti pols pada nilai asli, Sama
halnya dengan gambar 4.10. dengan rasio data 70:30 dimana nilai prediksi yang
dihasilkan juga relitif sama dengan nilai asli.



T

Testing

-
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Pada gambar 411, dan gambar 4.12. merupakan grafik pengujian
menggunakan ragio data 80:20 dan 70:30 dengan proses normalisasi dataser terbelil
dahulu. Pada gambar 4.11. dan gambar 4.12. mampu menghasilkan nilai prediksi
yang mendekati nilai asli seperti yang tertera pada sampel hasil prediksi pada tabel
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4.9, dalam hal tersebut dapat disimpulkan bahwa proses normalisasi memberikan
efek pada hasil dan akurasi nilad prediksi walsy dalam penelition ini efek yang

diberikan tidak begitu signifikan.

4.4.3. Perhitungan AKurasi

Perhitungan Akumsi dan _milsr error dilakukan dengan  menggunakan
perhitungan RMSE. Pada proses pengujian dan pelatiban, jumloh epoch yang
digupakan yaini 100, Penggunaan cpoch 100 didssar karenn selama proses
percobuan, sciclah iterasi ke 100 nilai RMSE sudah menunjukkan nilai yang datar
atau sudah tidak terjadi perubabhan sehingea pada ierasi ke 100 sudah didapatkan
nilai RMSE yang terbaik pada proses yang berlangsung. Berbeda halnya ketiko
Jumnlah epoch kugang dari 100, hal tersebut berakibat pada nilai RMSE yang didapat
belum maksimal atou belum hasil terbaik. Hal tersebut dikarenskan jumlah dotsset
vag digunakan cukup banyak sehingga jika epoch t:.dnhkmii.nuhmdel yang
dihssilkan belum maksimal. Dari hasil pelatibon dan pengujian mehgpunakan

parameter berupi cpoch 100 serta membership fupetlon gausee dan2 (dua) skema

dapat dililat pada tabel 4.10.
Tabel 4.10. Perbandingan Akurasi
Skema | nommaliasi | EpOT [ Dam DA [ Test
H20 - Jult} 2436 ]
T30 - 1] 32 oy
220 ya 1o 3434 ]
TOA0 yi o 2133 Qi3

Dari tabel 4.10 dapat disimpullkan bahwa pembagian skema dataset dan

dilakukannya proses normalisasi data terlebih dahulu sangat berpenganih pada nilad
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akurast yvang didapat. Nila tersebut dapat dibandingkan pada tabel 4.6, tabel 4.7,
tabel 4.8, dan tabel 4.9. Dari tabel tersebut tersaji sampel data hasil prediksi untuk
dengun menggunakan model vang sudah dibentuk pada pelatihan sebelumnya
dengan skema dota yang sama. Pada pengujian tanpa normalisasi didapat milas

RMSE sebesar 15,7789 dan 15,4345

018) dengan nilai RMSE schesar 1,88 d

din Hilai RMSE terbaik sebesar 0,020, Te

dibandingkan dengan penelifian sebelumnya.
4.5,  Model ANFIS - GA

Sedikit berbeda dengan model ANFIS pada pengujian sebelumnya, pada
thapan ini metode ANFIS akan dilakukan proses optimasi terlebih dahulu
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menggunakan Algoritma Genetika, Proses optimasi disim yang dimaksud lah
algoritmngenetika skan menggantikan proses pada algoritma seeepest descent
sehingga dalam twhapan ini menggabungkan algoritma genetika dengan LSE
Recursive. Dalam penelition (Damayanti & Cahyadi, 2016) dilakukan hal yang
serupa dengan tujuan algoritma genetika dapat menjadi solusi dalam mengurang
jumlah stursn samac menjadi sebanyak fung

@ oL pada masukan atau

i Mo i - Hal serupa dilakukan oleh
[Dlm?mﬂ&t:ahynimwﬂﬂsmﬂﬂgmlﬂim' s crossover dan jenis mutasi
yang sama dikerenakan dataset yang digunakan merupakan bilangan real,
Kemudinn pada model seleksi dalam pengujian ini digunakan model seleksi
Touermament Selection,
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4.5.2. Proses Pelatihan dan Pengujian ANFIS - GA

Algoritma penetika mencari solusi dengan cara berevolusi dar penerasi ke
generusi, Pada tabap awal dibangkitkan populasi awal secara acuk dalam rentang

nilai vang telah ditetapkon. Kemudion dilakukan proses crossover dan mutasi serta

Hasil dari pelatiban dan pengujian dats menggunakon parameter yang telah
ditentukan dapat dilihat pada tabel 4.11 hingga tabel 4.14.



Tabel 4.11. Pengujian skema 80:20

Tumiah | MF Probabilics Mutation Rute | Maksimaumn RMSE
Dta L rossover Generns)

345 |3 0.2 0l 100

E L 5] 0.1 1] AT
T ] 0.1 1o 7540

Hasil pengujian pada tabel 4,110 memunjukkan bahwa untuk skema data
80:20 nilai RMSE yang pal::ng baik ditumjukkan pads membership finction 3
dimiana m_uﬂdlp_uﬂc:ﬁz wilai RMSE S074, Nilni tersebit lebili rendoh daripada 2

mamibersip function ninnys dimana mosing — masing menghasilkan nilai RMSE
6,144 dan 7,549,

Tabel 4,12, Pengujian skema 70:30

Crossower

2 [N

o2 1,1 (L] Lﬂ_ﬂ
[T i, | T 7047

Husil pengujian pada tabel 412 memunjukkan bahwa uniik skema data
70:30 nilal RMSE yang paling baik ditunjukkan padi stemborship function 3
dimana mendapatkan nilai RMSE 4.801. Sama halnya dengan skema pengujian
80:20, pada skema 70:30 membership function 3 mendapatkan nilai RMSE terbaik
dibonding dengan yang lain, Namun  pada skema 70:30, nilai RMSE yang
dihasilkan lebih rendah dibanding dengan skema 80:20. Hal im menunjukkan
bahwa skema data vang digunakan berpengarub terhadop proses genetika dalam
menghasilkun parameéter premis dan parameter konsekoen yang nantinys skan

digunakan dalam model ANFIS,
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Tabel 4.13. Pengujian skema 80:20 dengan normalisasi

Jumlah | MF Probabilims Mutation Rate | Maksimam RMSE
Dhata Crossover Genermsi

3045 1 0.2 i, 1 100 | i
3045 4 02 o1 L] 3391
118 A 5 0z 0.1 Loo 4131

Tabel 4.13 meropakan hasil pengujion dengan skeman 80:20 dan dengan
proses normalisasi pada dataset, Dar hasil tersebut, nila akurasi terbaik diliasilkon
pada membership funcion 4 dengan nilal RMSE 2,046, Hasil tersebut lebih baik
dariskemn yang sarmi nemun mnps proses normislisash poda dotaset vang terdapat
pada ubﬂ 4.11. sehinggn dari kedua hasil ini mmmjﬂ.‘khh balwa proses
normalisast data memberikon pengaruh terhadap hasil akumsi seperti yang terjadi
p.m!g___mm_'!:l@FlS tnpa algoritma genetika. Dari hasil im mnnhnmpﬂlum
pendapat pada penelitian aleh (Sinaga dkk_ 2019) yang mengatakan bahwa proses
norinlisasi memebrikan efek pada akurasi yang dihasillan,

Tabel 4.14. Pengujin skerna 7030 dengan nommalisasi

Tabel 4.14 merupakan hasil pengujian dengan skemn dataset 70:30 dengan

proses normalisast data. Sama halnya dengan hasil pengupian lain dalam model
ANFIS-GA ini. nilai RMSE terbaik didapatkan oleh membership funciion 4 dengan
filsi capaian 3,350, Capaian ini lebih baik dari skema vang sama namun tanpa

normalisasi datn pada tabel 4.12. dengan nilai RMSE terbaik yang dihasilkan



sebesar 4,801, Sama halnya dengan capaian pada tabel 4,13 capman vang didapat
ini sangat diperngaruhi oleh proses normalisasi data.

M%Ihl‘;llhblﬂ?i[ﬂﬂﬂlﬂ]ﬁﬁﬂh!“dlﬂmﬂlﬂ- dﬂmdnnpn
mmmmﬁﬂm nemilil i 4 mete: —MMW
i paramet -pumm:uemngmhu

e 4,13, dan 4,04,
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RMSE

Hal tersebut disebabkan oleh karakteristik data dan setling panumeter yang

dilakukan datam proses pelatihan. Dalam pengujian dengan metode ANFIS yang di
opiimasi dengan algoritma  genetika, parameter — porameter geneiika yang
menghasilkan nilai RMSE terrendah dihasilkan dari jumlah MF = 3, mutation rate
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=01, jumlah generasi = 100, dan skema dain 80:20 dengan proses normalisasi. Dari
parameter — parameter tersebut, menghasillan nilsi RMSE sebesar 2,046,

Poda model ANFIS-GA nili RMSE terbaik didapatkan sebesar 2,046
dengan skema dataset 80:20 dan dengan proses normalisasi. Performa yang didapat
masih kurang bagus dibandiingkin denganjpen
dkk., 2017) dimana dalim penelitidi fersel

itian vang dilakukan oleh (Chen

pada skema data 20:20

untuk metode anfis, dataset ¢ . stan nilai RMSE sebesar
12,4732 sedangkan untuk dataset tanpa normalisasi mendapatkan nilasi RMSE
15,7789, Pada metode ANFIS-GA hal serupa terjadi dimana dataset dengan
normalisasi mendapat nilai RMSE sebesar 2046 dan dataser tanpa normalisasi
mendapat nilai RMSE sebesar 5,074 untuk membership fumction 3,
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Penggunaan algoritma genetika untuk menggantikan algeritma sieepest
deseent dinilai berhasil. Hal tersebut ditunjukkan dengan nilai akurasi vang didapat
metode ANFIS-GA mampu lebih baik dari metsde ANFIS. Tenmnya pemilihan
parnmeter — parnmeter jugn memiliki efek yang signifikan dalam proses pengujion
algoritma genetika. Kriteria optimasl yang bagus vaitu bagaimana fungsi — fingsi
objektif’ pada algorima yang digunakan ka bagus tdoknya suaty

konfigurasi yang diberikan,

Tabel 4.15, Hasil seluruh uji yang dilakukan.
=W s |
CANFIS #0260 . 100 15T

T03 = 100 ISAMS
B2 wa 10
T30 i (L]
TANEIS - GA | 5000 = 100
7030 = 100
R0 Yu 1000
T30 ¥ 100

Dar| selurub haril uji yang dilakukan peran darl pormalisash data cukup
memberikon efek, dimans normalisasi dawn mampy memberikan efek vang baik
bagi hasil prediksi pada semua model baik dalum model ANFIS dan ANFIS - GA.
Sebagai perbandingan pads mode!l ANFIS dengan rasio data 80:20 wanpa
menggunakan normalisasi data, nilai RMSE yang didspat sebesar 15,7789, namun
ketika menggunakan proses normalisasi data, niloi RMSE vang didapat menjad
lebih baik sebesar 12,4732,

Sama halnya dengan model ANFIS — GA dimana pada rasio data 80:20

tanpa normalisssi data, nilai RMSE yang didapat sebesar 5,074, nomun ketika



menggunakan proses normalisasi data, nilai RMSE menjadi 2.046. Namun pada
maoide] ANFIS — GA untuk rasio data 70:30 pengpunaan normalisasi data memang
berperngaruh, tetapi tidak begitu signifikan seperti pada rasio data 80:20. Hal
tersebut terjadi korenn pada proses genetika terdapat suatu tahapan dimana nilai
awal dibangkitkan secarn ncak, sehinggs pada tiap — tap percobaan akan

premis dan

{Sinaga dik., 2019) ] muu 0oz
{Ashar & Mahmudy, 3015) [E] ] I8

Tabel 4.16. merupakan tabel perbandiingan model ANFIS, pada baris
berwarna  hijay merupakan  hosil model ANFIS dalam penelitian ini. Dard
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perbandingan pada tabel diatas, akurasi yang didapat kurang baik jika dibandingkan
dengan beberapa penelitian sebelumnya. Hasil terbaik dalam penelitian ini pada
mirde] ANFIS masih kurang baik jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya
yang dilakukan oleh (Anggraini, 2018) dengan nilasi RMSE sebesar 0,734,

penelitian oleh (Azhar & Mahmudy, 2018y dengan nilai RMSE sebesar 1,88 dan

{GAY), particle swarm optimizati ), dan differential evolution (DE). Dari
beberapa penelitian diatas hasil yang dicapai oleh algoritma genetika pada
penelitian ini mendaputkan performa hampir mendekati penelitian yang dilakukan
oleh (Chen dkk. 2017) dimana dalom penelinan tersebut model ANFIS-GA
mendapat nilai RMSE sebesar 0,036, Namun dalam penelitian oleh {Damayanti &



Cahyadi, 2016) ANFIS-GA mampu mendapat performa vang lebih baik dengan
nilai RMSE yang didapat sebesar 0,00298

Dalam hal algoritma uniuk optimasi, algoritma genetika yang digunakan
dalam penelitian ini mempunyai performa yang hampir mendekati dengan

algoritma DE dun PSO dalam penelitian(Chen dkk., 2017) dinuna masing —
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5.1. Kesimpulan

tersebut dibuktikan dengan pengujian vang

ANFIS dengan dataset yang telah dinormalisasi mendopat nilai RMSE
sebesar 12,4732 dan 13,0982 untuk rasto data 80:20 dan 70:30. Sedangkan
niai RMSE untuk dataset yang tanpa normalisasi sebesar 15,778 dan 15,434
untuk rasio data $0:20 dan 70:30
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5.2. Saran
Ada beberapa saran yang direkomendasikan untuk penelitian selanjutnya

pada topik penelitian yang sama, antara lain:
I. Percobaan lebih lanjut dupat_mengskplorasi lebih dalam  dengan
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