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Abstrak

Tujuan penelitian ini adalah mendapatkan model peramalan yang optimal dari data IHK di Yogyakarta
menggunakan model neural network yang dibangun dengan melibatkan pengaruh intervensi, dalam hal ini karena
adanya kebijakan kenaikan harga BBM. Data IHK pendidikan, rekreasi, dan olah raga mempunyai pola seperti
fungsi tangga, sehingga model RNN yang tepat adalah model dengan input sebagaimana pada model regresi
spline polinomial truncated. Hasil prediksi model baik pada data training maupun testing menunjukkan tingkat
keakuratan yang tinggi.

Kata kunci: neural network, intervensi, IHK

Abstract

The purpose of this study is to get an optimal forecasting model of CPI data in Yogyakarta using neural
network models that is built with the involvement of the intervention effect. This case happens because of the policy
of rising fuel prices. CPI education, recreation, and sport have a pattern like a step function, so that the exact RNN
models are the models with the input as the truncated polynomial spline regression models. The results of model
predictions both training and testing data showed high accuracy.
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Pendahuluan bahan makanan; makanan jadi, minuman,
rokok, dan tembakau; perumahan; sandang;

Indeks Harga Konsumen (IHK) merupakan kesehatan; pendidikan, rekreasi dan olahraga;
salah satu indikator ekonomi di Indonesia. transpor dan komunikasi. Peramalan terhadap
Badan yang mempunyai kewenangan untuk nilai IHK untuk waktu yang akan datang
menghitung dan menerbitkannya adalah Badan merupakan hal yang penting karena IHK
Pusat Statistik (BPS). Pengertian dari IHK berfungsi untuk mengetahui perubahan harga
menurut BPS adalah suatu indeks yang dari sekelompok tetap barang dan jasa yang
menghitung rata-rata perubahan harga dalam pada umumnya dikonsumsi masyarakat,
suatu periode, dari suatu kumpulan harga indeksasi upah (wage-indexation), tunjangan
barang dan jasa yang dikonsumsi oleh gaji pegawai, dan penyesuaian nilai kontrak
penduduk atau rumah tangga dalam kurun (contractual payment). Hasil peramalan IHK juga
waktu tertentu. Jenis barang dan jasa tersebut dapat dijadikan sebagai pertimbangan bagi

dikelompokkan menjadi 7 kelompok, yaitu: pemerintah  untuk menentukan kebijakan-
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kebijakan ekonomi yang sekiranya akan
mempengaruhi harga barang dan jasa.

IHK merupakan data bulanan yang
fluktuasi nilai tidak hanya dipengaruhi oleh nilai
di masa lalu tetapi juga oleh faktor eksternal
seperti kebijakan pemerintah menaikkan atau
menurunkan harga bahan bakar minyak.
Peramalan IHK dengan mempertimbangkan
faktor eksternal berkaitan dengan peramalan
time series dengan model intervensi. Model-
model yang sering digunakan dalam analisis
time series adalah model intervensi. Model
khusus pada regresi time series yang dapat
menjelaskan pola data yang berubah secara
drastis adalah model intervensi [1]. Model
intervensi ini merupakan gabungan dari fungsi
intervensi dan noise yang mengikuti moodel
autoregressve moving average (ARIMA) [2].
Aplikasi model intervensi ini untuk menjelaskan
efek faktor eksternal telah dilakukan oleh para
peneliti antara lain dalam [3] yang meneliti
pengaruh embargo minyak Arab terhadap
tingkat konsumsi listrik di United State, [4]
menganalisa intervensi krisis ekonomi dan travel
warning terhadap jumlah kedatangan wisman
melalui bandara Juanda dan Ngurah Rai, dan [5]
menyelidiki pengaruh bom Bali | pada tingkat
hunian hotel berbintang lima di Bali.

Model intervensi adalah model yang
dibangun melalui pendekatan parametrik,
sehingga memerlukan asumsi-asumsi yang
cukup ketat seperti stasioneritas dan normalitas.
Di samping itu, proses identifikasi model cukup
rumit, karena menggabungkan identifikasi model
intervensi dan model ARIMA. Salah satu
pendekatan yang fleksibel dan tidak
memerlukan asumsi yang ketat adalah model
neural networks (NN). Model NN tidak
memerlukan asumsi-asumsi pada data yang
seringkali sulit dipenuhi. Ada banyak model NN
yang telah digunakan dalam pemodelan
maupun  peramalan data time  series,
diantaranya adalah feed forward neural network
(FFNN) dan recurrent neural network. Yang
termasuk dalam kelas FFNN adalah back
propagation neural network, radial basis function
network, general regression neural network.
Back propagation neural network yang lebih
dikenal sebagai FFNN merupakan model yang
sangat populer dan banyak digunakan untuk
menyelesaikan masalah time series, khususnya
untuk data finansial.

Penggunaan FFNN untuk analisis data
time series secara luas telah banyak dilakukan.
Hasil-hasil studi empirik di bidang finansial
menunjukkan bahwa prediksi data time series
menggunakan model FFNN memberikan hasil
yang lebih akurat dibandingkan model yang
diperoleh dari metode statistik. [6] menggunakan
model FFNN untuk memprediksi pertumbuhan
ekonomi di Canada, Firdaus et al. memprediksi
curah hujan di Johor, Malaysia [7], Chan et al.
pada harga saham di Shanghai [8], dan Chen
pada inflasi di Amerika Serikat [9]. Penerapan
NN di bidang finansial dapat dilihat pada
[10,11]. Tkacz [6] menggunakan NN untuk
peramalan GDP Canada. Suhartono, Subanar,
dan Sri Rejeki mengaplikasikan FFNN pada
data penumpang pesawat dan memberikan hasil
prediksi yang lebih baik dibandingkan dengan
prediksi ARIMA dengan pola seasonal [12].
Woutsga [13] menerapkan model NN pada data
inflasi dan Wutsga dan Abadi untuk peramalan
kunjungan wisata candi Prambanan [14].

Penelitian tentang NN yang dipaparkan
di atas tidak diterapkan pada data intervensi.
Dengan demikian, masih menjadi pertanyaan
terbuka bagaimana pemodelan NN untuk data
intervensi. Oleh karena itu, dalam penelitian ini
akan dikaji pembentukan model neural networks
untuk data time series dengan intervensi. Dalam
penerapannya akan digunakan data IHK yang
secara teoritis dipengaruhi intervensi, yaitu
kebijakan kenaikan harga BBM. Tujuan
penelitian ini adalah mendapatkan model
peramalan yang optimal dari data IHK di
Yogyakarta  berdasarkan metode  yang
dikembangkan dan meramalkan nilai IHK di
Yogyakarta.

Hasil penelitian ini diharapkan dapat
memberikan terobosan dalam pemodelan time
series, khususnya pada model intervensi. Dalam
terapannya akan menjadi alternatif untuk
pemodelan data IHK. Dengan demikian, hasil
penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi
berkaitan dengan pemodelan data-data time
series.

Metode Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah data sekunder, yaitu Data IHK kelompok
pendidikan, rekreasi dan olahraga yang diambil
dari Berita Resmi Statistik (BRS) dan pustaka
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tercetak Badan Pusat Statistik (BPS) Daerah
Istimewa Yogyakarta. Data IHK merupakan data
bulanan, danpada penelitian ini digunakan data
bulan September 2008 sampai September 2013.
Data IHK dimodelkan dengan NN.
Langkah-langkah dalam pembentukan
model meliputi tahap identifikasi input,
pembagian data menjadi data training dan
testing, penentuan banyak neuron pada lapisan
tersembunyi, penentuan input yang
menghasilkan model optimal, penentuan bobot
model, diagnostik model untuk melihat apakah
error model sudah bersifat acak dengan plot
ACF residual. Model yang baik adalah yang auto
korelasi errornya tidak signifikan. Pemodelan
data IHK dilakukan menggunakan beberapa
paket program, yaitu MINITAB dan MATLAB.

Hasil dan Diskusi

Penelitian ini menggunakan data IHK kelompok
pendidikan, rekreasi, dan olah raga, yang
merupakan data time series sebanyak 61
periode. Untuk memodelkan data IHK tersebut,
langkah pertama adalah identifikasi input model
dengan mengguna plot time series. Berikut ini
adalah plot time series data IHK tersebut.
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Gambar 1. Plot time series data IHK kelompok
pendidikan, rekreasi, dan olah raga.

Dari Gambar 1 terlihat bahwa data
mengalami peningkatan yang cukup drastis
pada periode 11, 12, 22, 25, 34, 36, sedang pola
data antar periode tersebut cenderung konstan
atau naik mengikuti trend linear. Oleh karena itu,
input ditentukan berdasarkan titik-titik perubahan
yang dalam model regresi spline polinomial
truncated disebut dengan titik knot. Model yang
digunakan pada data IHK ini adalah model RNN.
Ada dua model yang dipertimbangkan dalam
penelitian ini berdasarkan inputnya. Pertama

adalah variabel waktu t = 1,..., 61 sebagai input
dan diberi notasi RNN1 Elman, dan yang kedua
variabel waktu t = 1,..., 61 dan potongan
polynomial (9) berdasarkan titik knot 11, 12, 22,
25, 34, 36 sebagai input, dan diberi notasi
RNN2EIman. Tujuan menggunakan model
RNN1 untuk menyelidiki seberapa baik RNN
bekerja hanya dengan input t saja, dimana t
tidak memperhatikan pola data yang
menyerupai fungsi tangga, sedangkan pada
RNN2 input t mengikuti perubahan yang pola
data yang terpotong-potong atau tersegmentasi.
Selanjutnya akan dijelaskan pembentukan
kedua model mulai dari penentuan banyak
neuron pada lapisan tersembunyi hingga
peramalan.

Proses pembentukan model dilakukan
dengan proses validasi silang dengan membagi
data menjadi data training dan testing. Data
training mulai periode 1 hingga periode 46, dan
sisanya data testing (Lampiran 1 dan 2).
Pembelajaran dilakukan untuk menentukan
banyak neuron pada lapis tersembunyi dengan
mempertimbangkan nilai MSE dan MAPE pada
data  training maupun  testing. Hasil
pembelajaran pada data training dan validasi
pada data testing untuk model RNN1 Elman
mulai dari neuron 1 hingga 8 disajikan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Nilai MSE dan MAPE hasil
pembelajaran RNN Elman (untuk mencari
neuron terbaik).

Training Testing
Neuron

MSE | MAPE | MSE | MAPE
1 0.4767 | 0.4346 | 2.4113 | 1.3327
2 0.3936 | 0.4191 | 4.75 1.328
3 0.4755 | 0.4365 | 5.0005 | 1.3387
4 0.0993 | 0.1927 | 3.6098 | 0.6546
5 0.104 | 0.213 | 4.0239 | 0.6531

Berdasarkan hasil pada Tabel 1 ditentukan
banyak neuron pada lapisan tersembunyi 4
neuron dengan lebih mempertimbangkan nilai
MAPE baik pada data training dan data testing
yang sangat Kkecil. Selanjutnya, dilakukan
analisis residual untuk melihat apakah error
bersifat acak dengan plot ACF berikut.
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Autocorrelation Function for Error
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Gambar 2. Plot ACF residual model RNN1.

Dari Gambar 2 terlihat bahwa untuk semua lag,
autokorelasi tidak signifikan atau error bersifat
acak, sehingga dapat disimpulkan bahwa model
RNN1 sudah memadai dan dapat digunakan
untuk peramalan. Gambar 3 menyajikan
arsitektur model RNN1 Elman dengan 4 neuron.

Gambar 3. Struktur jaringan model
RNN1 Elman data IHKpendidikan,
rekreasi, dan olah raga.

Persamaan matematis untuk model RNN1

jaringan  Elmn  dapat dituliskan  dalam
persamaan berikut
4
1-exp - [towlk(a) + zujwjk(b) + bk}
j=1
‘ B (1)

4
y* = kal P
k=1
1+ eXP{‘ [towlk@ + 2, Uj W) + by D
1

Hasil prediksi model baik pada data training
maupun testing disajikan pada Gambar 4.

fasil Proses Training dengan Target(o) dan Output(*)
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Gambar 4. Plot prediksi dan data asli
training dan testing.

Model RNN1 dibentuk tanpa
memperhatikan pola data yang cenderung naik
dan membentuk seperti fungsi tangga dengan
beberapa titik knot. Untuk itu, data IHK
dimodelkan juga dengan input sebagaimana
dijelaskan di atas dengan mempertimbangkan
kecenderungan pola data dan titik knot. Tabel 2
memberikan hasil yang digunakan untuk
menentukan banyak neuron pada lapisan
tersembunyi.

Tabel 2. Nilai MSE dan MAPE hasil
Pembelajaran RNN2 Elman.

Trainin Testing
NEURON | MSE MAPE | MSE MAPE
1/0.0812 | 0.191 | 4.2067 | 0.5856
210.1075 | 0.2221 | 4.9605 | 0.6813
3[0.0229 | 0.127 | 12.9287 | 0.3733
410.0298 | 0.142| 2.3833 | 0.3742

Hasil pada Tabel 2 menunjukkan bahwa model
dengan tingkat keakuratan tinggi adalah model
RNN2 Elman dengan 3 neuron pada lapisan
tersembunyi. Langkah berikuthya adalah
penentuan input yang optimal, yang hasilnya
disajikan pada table 3.
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Tabel 3. Nilai MSE dan MAPE hasil
pembelajaran RNN2 Elman (untuk mencari input
yang optimal)

Training Testing
MSE | MAP | MSE | MAP

Input

tOt1t2t3t4t5 0.053 | 0.148 | 0.950 | 0.710

tot1t2 0.086 | 0.197 | 3.785 | 1.341

t0t1t2t3t4 0.064 | 0.162 | 1.279 | 3.523

tOt1t2t3t4t5 0.062 | 0.162 | 1.935 | 0.879

Berdasarkan nilai MAPE dan MSE baik untuk
training mapun testing, dipilih model dengan
input tOt1t2t3t4t5t6. Jika dibandingkan dengan
model RNN1 Elman nilai MSE dan MAPE
training maupun testing model RNN2 Elman ini
cenderung lebih kecil, sehingga dalam penelitian
ini model RNN2 Elman dipilih sebagai model
peramalan nilai IHK pendidikan, rekreasi, dan
olah raga. Untuk memastikan bahwa model
RNN2 Elman ini layak, dilakukan uji keacakan
error, yang hasilnya ditampilkan pada Gambar
5.
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Gambar 5. Plot ACF residual model RNN2
Elman.

Plot ACF menunjukkan bahwa autokorelasi
untuk semua lag tidak ada yang keluar dari garis
signifikansi, sehingga error bersifat acak, yang
berarti model sudah baik. Persamaan matematis
untuk model RNN2 dengan arsitektur pada
Gambar 6, adalah

6 3
1- exl{‘ [Ztiwik(a) 2 U W) i B
i=0
+b,

=

o
6 3
1+eXp(_£ £ Wik(a) +Zujwjk(b) +ka
=0 =1

(2)

Hasil prediksi model baik pada data training
maupun testing disajikan pada Gambar 7.

3
y* = kal
=)

Hasil Proses Training dengan Target(o) dan Output(*)
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Gambar 7. Plot nilai prediksi dan data actual
IHK pendidikan rekreasi dan olah raga di
Yogyakarta.

Gambar 7 menunjukkan bahwa hasil prediksi
model RNN2 Elman lebih baik dibandingkan
RNN1 Eman.

Kesimpulan

Data IHK pendidikan, rekreasi, dan olah
raga mempunyai pola seperti fungsi tangga,
sehingga model RNN yang tepat adalah model
dengan input sebagaimana pada model regresi
spline polinomial truncated. Hasil prediksi model
baik pada data training maupun testing
menunjukkan tingat keakuratan yang tinggi.
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