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Abstrak

Metode dekomposisi nilai singular dapat digunakan untuk menyelesaikan sistem persamaan linear yang didasarkan pada nilai-nilai singular matriks tersebut. Metode ini dapat digunakan untuk optimalisasi model neuro fuzzy Tujuan dari penelitian ini adalah mengaplikasikan model neuro fuzzy dengan dekomposisi nilai singular untuk peramalan banyak penumpang kereta api PT Kereta Api Indonesia (Persero) Daerah Operasi VI Yogyakarta. Keakuratan hasil peramalan dibandingkan dengan hasil dari model Takagi Sugeno Kang order satu dan neuro fuzzy order satu yang optimalisasinya dilakukan dengan metode Least Square. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model neuro fuzzy dengan dekomposisi nilai singular lebih akurat dibandingkan hasil dari kedua model tersebut pada data testing tetapi tidak lebih baik pada data training. 
Kata kunci : Neuro fuzzy dekomposisi nilai singular, penumpang kereta api, Takagi Sugeno Kang order satu, neuro fuzzy order satu metode Least Square.
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Abstract

Singular value decomposition method can be used to solve systems of linear equations based on the singular values ​​of the matrix. This method can be utilized for optimization of neuro-fuzzy model. This research aims to apply neuro-fuzzy model with singular value decomposition for forecasting train passenger PT Kereta Api Indonesia ( Persero ) Operating Region VI Yogyakarta. The forecasting accuracy of the purposed model compared with those of the Takagi Sugeno Kang fuzzy order one and neuro-fuzzy whose optimization done by the least squares method. The results showed that neuro-fuzzy models with singular value decomposition are more accurate than the results of the two models on testing data but not better on the training data.
Keywords : Neuro fuzzy singular value decomposition, passenger trains, order one Takagi Sugeno Kang, order one neuro fuzzy with least square method .
1. Pendahuluan
Data di bidang ekonomi, transportasi, hidrologi, dan sebagainya pada umumnya merupakan data time series. Peramalan data-data tersebut di masa yang akan datang menjadi hal yang penting sebagai pertimbangan untuk megantisipasi keadaan di masa yang akan datang. Model baku yang selama ini digunakan seperti model ARIMA, ARCH, GARCH, dll, biasanya hanya cocok untuk pola data tertentu dan memerlukan asumsi yang ketat seperti stasioner dan normalitas data. Kenyataannya banyak data time series yang mempunyai pola tidak teratur. Oleh karena itu banyak peneliti yang memberikan perhatian khusus pada pengembangan model atau metode peramalan time series.
Model  fuzzy merupakan salah satu model yang telah dikembangkan untuk peramalan time series yang bersifat fleksibel. Pada pemodelan fuzzy asumsi-asumsi di atas tidak diperlukan. Kelebihan dari pemodelan fuzzy adalah mampu memodelkan data-data yang didasarkan pada gabungan dari data empirik dan pengetahuan ahli dalam bentuk logika fuzzy. Salah satu model fuzzy adalah model fuzzy time series. Model ini mula-mula dikembangkan oleh Song dan Chissom (1993) yang pemodelannya menggunakan persamaan relasi fuzzy. Selanjutnya  Song dan Chissom (1993 dan 1994) mengembangkan model  fuzzy  time series univariat untuk order satu time-invariant dan time-variant. Pemodelan ini masih memerlukan perhitungan yang kompleks khususnya jika aturan relasinya banyak dan juga hasil pemodelannya belum memberikan tingkat akurasi yang baik. Untuk mengatasi hal ini, (1996) mencoba membuat model fuzzy time series dengan mengelompokkan relasi fuzzy berdasarkan antecedentnya dan memberikan hasil yang lebih baik.
Selanjutnya Hwang dkk (1998) mencoba memperbaiki model fuzzy time series yang sudah ada untuk perkiraan jumlah pendaftar di universitas Alabama dengan memprediksi variansinya. Kemudian Huarng (2001) mengembangkan model fuzzy time series secara heuristik dan memberikan perhitungan yang lebih efisien dan mempunyai ketepatan yang lebih baik dibandingkan model yang dikembangkan oleh Chen (2002).  Abadi  (2003) telah menunjukkan bahwa sistem fuzzy dapat digunakan untuk  mendekati suatu fungsi kontinu pada himpunan kompak. Selanjutnya Abadi dan Muhson (2005) membuat model inflasi di Indonesia berdasarkan faktor nilai tukar rupiah dan pendapatan nasional dengan menggunakan sistem fuzzy. 
Penentuan relasi fuzzy yang lengkap pada pemodelan data fuzzy time series dengan metode dekomposisi nilai singular dan firing strength of rule telah dilakukan Abadi et al. (2008a, 2008b, 2008c, 2008d) yang diterapkan untuk peramalan tingkat inflasi. Metode ini untuk mengatasi kelemahan metode table lookup scheme yang dikembangkan Wang (1997). Kemudian Abadi et al (2009) menentukan peramalan tingkat suku bunga sertifikat Bank Indonesia dengan metode Wang yang diperluas berdasarkan data fuzzy time series multivariat yang memberikan hasil prediksi yang lebih baik dibandingkan dengan metode neural network yang dilakukan oleh Kustono et al. (2006). 


Dewasa ini telah berkembang juga suatu pendekatan yang lebih fleksibel untuk memodelkan hubungan linear maupun non linear yang dikenal dengan model neural network (NN). Model NN merupakan alternatif yang banyak menarik perhatian, karena beberapa alasan. NN tidak memerlukan asumsi-asumsi pada data yang seringkali sulit dipenuhi. Dalam keadan ini NN dapat dipandang sebagai metode statistik yang non linear dan nonparametrik (Ripley, 1993, Cheng & Titterington, 1994). Menurut Sharda (1994), NN banyak diaplikasikan untuk peramalan data time series. Kelemahan model NN adalah prosesnya tidak transparan dalam suatu black box.  
Untuk mengatasi kelemahan model-model konvensional dan model NN, telah dikembangkan suatu pemodelan neuro fuzzy yaitu gabungan antara pemodelan fuzzy dan NN.  Inti pada pemodelan neuro fuzzy adalah bagaimana membentuk aturan fuzzy yaitu penentuan aturan fuzzy IF-THEN yang menghasilkan model yang akurat. Pada pembentukan aturan fuzzy IF-THEN, parameter-parameter pada bagian anteceden dan konsekuen harus ditentukan sedemikian sehingga mendapatkan model yang akurat. Pada pemodelan neuro fuzzy yang telah dilakukan oleh para peneliti, penentuan parameter-parameter pada anteceden dilakukan dengan NN yaitu dengan pembelajaran mundur (backpropagation), penentuan parameter-parameter konsekuen dengan menggunakan metode Kalman filter atau Recursively Least Square Estimator (RLSE) dan Ortogonal Least Square (OLS). Banyaknya aturan fuzzy ditentukan terlebih dahulu oleh peneliti yaitu berdasarkan  pendapat ahli atau clustering data. Penentuan parameter konsekuen dengan metode tersebut didasarkan pada meminimalkan kesalahan dari setiap data training sedemikian sehingga model mencapai optimal lokal. Pembentukan aturan fuzzy dengan clustering mempunyai kelemahan yaitu banyaknya cluster ditentukan oleh peneliti dan semakin sedikit cluster semakin besar kesalahan untuk prediksi. Di lain pihak semakin banyak cluster, semakin komplek modelnya. 
Metode dekomposisi nilai singular dapat digunakan untuk menyelesaikan sistem persamaan linear yang didasarkan pada nilai-nilai singular matriks tersebut. Untuk mendapatkan parameter-parameter konsekuen yang mencapai optimal global,  proses clustering pada pembentukan model neuro fuzzy dengan metode dekomposisi nilai singular tidak dilakukan dengan coba-coba, tetapi dengan ditentukan sehingga model optimal. Dalam penelitian ini model ini akan diterapkan untuk meramalkan banyaknya penumpang PT Kereta Api Daerah Operasi VI Yogyakarta. Hal ini mengingat  bahwa daerah operasi ini merupakan lokasi naik turun penumpang di DIY yang sangat vital. Informasi peramalan terhadap penumpang kereta api di masa mendatang sangat diperlukan untuk meningkatkan pelayanan baik PT Kereta Api. Akurasi dan hasil peramalan model neuro fuzzy dengan metode dekomposisi nilai singular dibandingkan dengan hasil dari model Takagi Sugeno Kang order satu dan neuro fuzzy order satu yang optimalisasinya dilakukan dengan metode Least Square.
2. Sistem Fuzzy
Soft computing merupakan inovasi baru dalam  membangun sistem cerdas. Sistem cerdas ini memiliki keahlian seperti manusia pada permasalahan tertentu. Unsur-unsur pokok dalam soft computing yaitu: Sistem Fuzzy, Jaringan Syaraf Tiruan, algoritma evolusioner, dan penalaran dengan probabilitas (probabilistic reasoning). Sistem inferensi fuzzy (Fuzzy Inference System atau FIS) merupakan suatu kerangka komputasi yang didasarkan pada teori fuzzy, aturan fuzzy berbentuk IF-THEN, dan penalaran fuzzy. Diagram blok proses inferensi fuzzy secara garis besar ditunjukkan seperti pada Gambar 1.
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Input crisp yang diterima diubah menjadi nilai-nilai fuzzy pada proses fuzzifikasi, kemudian dikirim ke basis pengetahuan yang berisi n aturan fuzzy dalam bentuk IF-THEN. [image: image2.png]


-predikat akan dicari dalam setiap aturan. Apabila jumlah aturan lebih dari satu, maka akan dilakukan penyederhanaan (agregasi) dari semua aturan. Kemudian dari hasil agregasi tersebut dilakukan defuzzifikasi untuk mendapatkan nilai crisp sebagai output sistem.
Metode Takagi Sugeno Kang (TSK) merupakan metode dalam pemodelan fuzzy yang dikenalkan oleh Takagi-Sugeno Kang pada tahun 1985. Karateristik dari metode Sugeno yaitu konsekuen dari aturan fuzzy bukan merupakan himpunan fuzzy, tetapi merupakan suatu persamaan linear dengan variabel-variabel sesuai dengan variabel-variabel inputnya. Metode TSK mempunyai 2 macam model, yaitu model TSK order nol dan model TSK order satu (Lin & Lee, 1996: 18-19).  Bentuk aturan fuzzy pada model fuzzy Sugeno order satu adalah
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dengan [image: image6.png]


 adalah input data ke-i, Ai adalah himpunan fuzzy ke-i sebagai anteseden, 
[image: image7.wmf]o

adalah operator fuzzy (seperti AND atau OR), pi adalah suatu konstanta (tegas) ke-i ; i = 0,1,2,…,n.

Proses agregasi dan defuzzifikasi untuk mendapatkan nilai tegas sebagai output untuk suatu aturan fuzzy pada Persamaan 2.20 dilakukan dengan menggunakan rata-rata terbobot yaitu:
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dengan: y* nilai output , [image: image11.png]
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 nilai output aturan  ke-[image: image19.png]


,  n banyaknya aturan fuzzy IF – THEN
3. Model neuro fuzzy
Model neuro fuzzy adalah suatu model fuzzy yang dalam penentuan parameter-parameternya dilakukan dengan pembelajaran NN. Algoritma pembelajaran backpropagation digunakan untuk menentukan parameter-parameter pada bagian anteceden dari setiap aturan fuzzy yang dibangun sedangkan penentuan parameter-parameter pada bagian konsekuen dari setiap aturan fuzzy dilakukan dengan perambatan maju. Horikawa (1992), memperkenalkan metode pemodelan fuzzy melalui pembelajaran jaringan syaraf backpropagation. Ada 3 tipe fuzzy modeling networks, FMN yaitu FMN Tipe I, Tipe II, dan Tipe III. FMN ini akan mengidentifikasi aturan-aturan fuzzy dan fungsi keanggotaan secara otomatis dengan cara memodifikasi bobot-bobot jaringan syaraf melalui algoritma pembelajaran backpropagation. Dalam penelitian ini digunakan FMN tipe III.
Pada FMN tipe III, aturan fuzzy memiliki konsekuen berupa persamaan linear orde pertama. Bentuk aturan fuzzy untuk FMN tipe III dengan m input adalah (Lin, 1996):
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 dan output jaringannya adalah
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adalah suatu konstanta untuk  [image: image30.png]
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4. Model Neuro Fuzzy dengan Dekomposisi Nilai Singular

Model neuro fuzzy yang dibangun dalam penelitian ini model neuro fuzzy Takagi Sugeno Kang (TSK) order satu khususnya model adaptive network-based fuzzy inference system (ANFIS). 

 Diberikan N data training dengan n input-satu output dari suatu data time series, 
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untuk k = 1, 2,…, N. Misalkan suatu aturan fuzzy ke-i untuk model TSK order satu  ditulis
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dengan i = 1, 2, …, L dan L adalah banyaknya aturan fuzzy, 
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adalah himpunan fuzzy pada input ke-j, aturan ke-i, 
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 adalah output aturan fuzzy ke-i, 
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adalah parameter real yang akan dicari. Output model fuzzy dengan fuzzifier singleton, mesin inferensi pergandaan dan defuzzifier rata-rata pusat berbentuk:
 y = 
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dengan 
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Selanjutnya akan dibentuk model (5) yang meminimumkan fungsi tujuan  J  dengan 
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dengan 
[image: image41.wmf]()
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 adalah output sebenarnya untuk pasangan data ke-k, dan 
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 adalah output model TSK untuk pasangan data ke-k. Jadi 
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 adalah nilai y pada persamaan (5) untuk data input ke-k 
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Persamaan (6) dapat ditulis kembali dalam bentuk: (Yen, et al., 1998)
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Jadi
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 adalah matriks ukuran N x[(n + 1)xL], dan 
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suatu matriks ukuran [(n+1) x L] x 1




Selanjutnya  fungsi J pada (5) akan mencapai minimum jika 
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 sehingga diperoleh 


[image: image52.wmf]Xbd

=

 




                (9) 

Parameter-parameter 
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yang merupakan entri-entri matriks b diestimasi dengan entri-entri matriks 
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dengan r adalah banyaknya nilai singular taknol.
Untuk menyederhanakan penulisan, suatu arsitektur ANFIS dengan dua input-satu output dan dua aturan fuzzy dapat dilihat pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Arsitektur jaringan ANFIS untuk dua input-satu output (Lin, 1996)

Misalkan dua aturan fuzzy tersebut adalah
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Layer 1, penghitungan nilai keanggotaan dari setiap variabel input pada himpunan fuzzy dan output layer 1 adalah tingkat keanggotaan 
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Layer 2, outputnya adalah pergandaan 
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, i = 1, 2.

Layer 3, perhitungan normalisasi dari output layer 2 dan output layer 3 adalah 
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Layer 4, dilakukan pembobotan pada setiap konsekuenya dan output dari layer 4 adalah 
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 dengan parameter-parameter 
[image: image65.wmf]ij

b

 harus dicari.
Layer 5, dilakukan penjumlahan dari output layer 4 dengan output layer 5 adalah 
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Selanjutnya akan ditentukan suatu prosedur pemodelan neuro fuzzy TSK order satu untuk data time series dengan langkah-langkah sebagai berikut:

Diberikan N data training dengan n input-satu output dari suatu data time series, 
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untuk k = 1, 2,…, N. 

Langkah 1. Lakukan pre-processing untuk menentukan variable-variabel input 
[image: image68.wmf]12
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 yang signifikan berdasarkan data training dengan menggunakan backpropagation network yang meminimumkan SSE data training.

Langkah 2. Tentukan banyaknya himpunan fuzzy pada setiap input yang terpilih.

Langkah 3. Tentukan bagian anteceden calon aturan fuzzy berdasarkan data training dengan fuzzy clustering.

Langkah 4.  Tentukan parameter-parameter konsekuen dari setiap aturan fuzzy dengan metode dekomposisi nilai singular yaitu tentukan nilai parameter-parameter 
[image: image69.wmf]ij

b

 pada aturan fuzzy (4) dengan menggunakan persamaan (10). 

Langkah 5. Optimalkan parameter-parameter pada himpunan fuzzy di setiap anteceden dengan menggunakan backpropagation network berdasarkan gradient descent.

Langkah 6. Tentukan output model neuro fuzzy 
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 dengan nilai-nilai parameternya diperoleh dari langkah 4 dan 5.

5. Prediksi Banyaknya Penumpang Kereta Api dengan Model Neuro Fuzzy

Penelitian ini merupakan penelitian yang bertujuan untuk memprediksi data banyaknya penumpang PT Kereta Api Daerah Operasi VI Yogyakarta. Data yang dipakai adalah data penumpang kereta kelas bisnis dan kelas eksekutif.. Data berupa data banyak penumpang bulanan tahun 2005-2011 (BPS, 2005-2011), sehingga terdapat 84 periode pengamatan. Data kemudian dibagi menjadi dua bagian, 66 periode sebagai data training dan 18 periode sebagai data testing. 
Proses pemodelan diawali dengan melakukan pre-processing untuk menentukan input yang signifikan dan diperoleh input signifikan adalah lag 2, lag 8 dan lag 12, sebagaimana ditunjukkan oleh Gambar 3. berikut.
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Gambar  3. Plot ACF dan PACF data penumpang kereta api
Selanjutnya ditentukan aturan fuzzy sebagai berikut:

R1: Jika x1 adalah A11 dan x2 adalah A12 dan x3 adalah A13, maka y1 = b10 + b11x1 + b12x2 + b13x3
R2: Jika x1 adalah A21 dan x2 adalah A22 dan x3 adalah A23, maka y2 = b20 + b21x1 + b22x2 + b23x3
R3: Jika x1 adalah A31 dan x2 adalah A32 dan x3 adalah A33, maka y3 = b30 + b31x1 + b32x2 + b33x3

[image: image73.wmf]2

2

()

2

iij

xm

ij

Ae

s

-

-

=

dengan 
[image: image74.wmf]500

s

=

dan 
[image: image75.wmf]ij

A

 adalah himpunan fuzzy aturan ke-i, input ke-j, yaitu:
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Kemudian penduga parameter-parameter pada bagian konsekuen dicari dengan metode SVD dengan menggunakan persamaan (10),  hasilnya dinyatakan dalam Tabel 1.
Tabel 1. Nilai parameter konsekuen

	Parameter konsekuen
	koefisien
	Parameter konsekuen
	koefisien

	b10
b11

b12

b13

b20

b21
	-4.5565

-1.3670

-4.4088

4.3701

-2.3984

0.7327
	b22

b23

b30

b31

b32

b33
	6.2023

2.7486

-2.4045

-0.5039

1.8127

5.0239


Optimalkan parameter-parameter pada himpunan fuzzy di setiap anteceden dengan menggunakan backpropagation network berdasarkan gradient descent. Output model neuro fuzzy dengan SVD dapat dilihat pada Gambar 8. Perbandingan nilai MAPE untuk prediksi banyaknya penumpang KAI untuk berbagai metode dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Perbandingan nilai MAPE prediksi banyak penumpang kereta api
dengan berbagai model
	No
	Model

(input lag 2, lag 8, lag 12)
	MAPE 
Data Training (78,57%)
	MAPE Data Testing (21,43%)

	1.
	Model Fuzzy TSK
order satu
	4,9861
	12,3590

	2.
	Neuro Fuzzy order satu dengan LSE
	8,4600
	11,5600



	3.
	Neuro Fuzzy order satu dengan SVD
	10,3790


	10,4290


Hasil peramalan ketiga metode 24 periode ke depan disajikan dalam Tabel 3. 
Tabel 3. Perbandingan prediksi banyak penumpang kereta api
untuk 24 bulan kedepan
	No.
	Model Fuzzy
	Model NF LSE
	Model NF SVD
	
	Model Fuzzy
	Model NF LSE
	Model NF SVD

	1
	150560
	178127
	139770
	13
	148030
	150395
	155999

	2
	144260
	166662
	157517
	14
	124290
	141000
	136354

	3
	146830
	153778
	197776
	15
	135000
	158888
	196898

	4
	156710
	153898
	128699
	16
	156060
	151401
	126471

	5
	128960
	162184
	177723
	17
	139760
	160469
	204085

	6
	168780
	158236
	132013
	18
	168550
	159018
	133190

	7
	193600
	176102
	138655
	19
	193030
	173850
	144462

	8
	139770
	88831
	134890
	20
	175130
	155836
	135721

	9
	145780
	165723
	172465
	21
	148560
	174494
	162506

	10
	116400
	97391
	126488
	22
	135690
	84809
	134284

	11
	126070
	96506
	165542
	23
	143330
	157351
	184932

	12
	103020
	133093
	127849
	24
	111390
	145091
	135640


Hasil peramalan model satu dan dua menunjukkan bahwa pada bulan Januari dan Juli, banyak penumpang kereta cenderung tinggi sesuai dengan pola sebelumnya dimana terjadi liburan sekolah, sedang untuk model 3 pola itu tidak terlihat. Juga pada bulan terjadi Idul Fitri, yaitu bulan Agustus, hasil peramalan ketiga model menunjukkan tidak terjadi peningkatan banyak penumpang.  
6. Simpulan
Optimalisasi model neuro fuzzy dengan metode dekomposisi singular dapat dilakukan dengan menggunakan nilai-nilai singular matriks, sehingga tidak dilakukan dengan coba-coba. Hasil peramalan nodel neuro fuzzy dengan dengan dekomposisi nilai singular lebih akurat dibandingkan hasil dari kedua model tersebut pada data testing tetapi tidak lebih baik pada data training. Hasil peramalan 24 periode ke depan model neuro fuzzy dengan dengan dekomposisi nilai singular tidak dapat menangkap pola musiman, dan untuk ketiga model tidak dapat menangkap adanya kejadian Idul Fitri yang harinya bergeser setiap tahun. Oleh karena itu untuk penelitian lebih lanjut dalam pemodelan neuro fuzzy perlu memperhatikan kejadian seperti Idul Fitri, yang sebetulnya berpengaruh terhadap pola data.
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Gambar 1 Diagram blok sistem inferensi fuzzy


 (Kusumadewi dan Hartati, 2010:40)
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