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Abstract 
There are many methods used in forecasting, including forecasting using time series data. 
Forecasting using time series data is a favorite for forecasting both linear and non-linear data. Many 
researchers have contributed to the development of time series data analysis (Hansun & Nusantara, 
2012) such as C. Wang (Wang, 2004), Pouzols et al (Pouzols et al., 2008). The results of this research 
literature study show that the Levenberg-Marquardt and Fuzzy algorithms are superior algorithms 
to the backpropagation and ARIMA algorithms. It is hoped that the results of this study can provide 
benefits to other researchers and can be used as a reference source. 

Keywords: time series; forecasting algorithms; Levenberg-Marquardt; backpropagation; fuzzy; 
arima 

Abstrak 
Terdapat banyak metode yang di gunakan dalam melakukan peramalan termasuk untuk melakukan 
peramalan menggunakan data time series. Peramalan menggunakan data time series menjadi favorit 
untuk melakukan peramalan baik data linier atau non linier. Banyak peneliti yang telah berkontribusi 
dalam pengembangan analisis data time series (Hansun & Nusantara, 2012) seperti C. Wang (Wang, 
2004), Pouzols et al (Pouzols et al., 2008). Hasil studi literatur penelitian ini menunjukkan bahwa 
algoritma levenberg-marquardt dan fuzzy adalah algoritma yang lebih unggul daripada algoritma 
backpropagation dan ARIMA. Diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan manfaat bagi 
peneliti lain serta dapat di jadikan sumber rujukan. 

Kata kunci: time series; algoritma peramalan; levenberg-marquardt; backpropagation; fuzzy; arima 

1. Pendahuluan  

Peramalan banyak dilakukan untuk memprediksi harga saham (Herawati, 2013) 

(Yendriani et al., 2014) (Tiruan, 2007). Pasar saham rentan terhadap fluktuasi karena 

perubahan mendadak dalam lingkungan ekonomi atau politik di suatu negara dan oleh karena 

itu, prediksi akurat dari indeks pasar saham adalah masalah yang menantang (Das et al., 2016). 

Peramalan yang akurat sangat membantu memberikan keputusan terbaik dalam hal komitmen, 

perencanaan pemeliharaan, dll (Badri et al., 2012).  

Salah satu teknik yang sering dilakukan adalah dengan menggunakan data time series 

seperti yang dilakukan oleh Nogales et. al (Nogales et al., 2002). Analisis time series dan 

peramalan adalah suatu penelitian yang aktif (Zheng & Zhong, 2011) sehingga banyak penelitian 

terhadap peramalan data time-series seperti yang dilakukan oleh (Sodanil, 2014) (Hirata et al., 

2015) (Pereira et al., 2015). Time-series menggunakan data lampau sebagai acuan untuk 

meramalkan   masa depan (DTWiyanti, 2012). 

2. Metode  
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Pada bab ini akan dibahas beberapa algoritma yang sering dipakai dalam peramalan 

rentet waktu atau time series yaitu Levenberg-Marquardt (Muhammad et al., 2004), Fuzzy (S. M. 

Chen & Hsu, 2004) (Pouzols et al., 2008) (Hansun & Nusantara, 2012), Backpropagation 

(Abdellah, 2013) (Haviluddin & Alfred, 2016) dan ARIMA [3] [12]. 

2.1. Levenberg-Marquardt 

Algoritma Levenberg-marquardt adalah pengembangan dari backpropagation standar 

(Pada et al., 2006). Levenberg‐Marquardt merupakan salah satu metode untuk menyelesaikan 

masalah kuadrat terkecil yang didasarkan pada metode Gauss‐Newton (Budiasih, 2009).   

 

Gambar 1. Bagian dari neuron 

Sebuah model matematika jaringan saraf merujuk pada persamaan non-linier n-dimensi 

yang menjadi ciri operasi jaringan secara keseluruhan (Muhammad et al., 2004).  

 

Gambar 2. Sebuah Neuron Buatan 

Pada algoritma backpropagation, proses update bobot dan bias menggunakan negative 

gradient descent secara langsung sedangkan Levenberg-Marquardt menggunakan pendekatan 

matrik Hesian (H) yang dapat dihitung dengan,  

𝐻 = 𝐽𝑡𝑒  (2) 

Sedangkan gradient dapat dihitung dengan, 

𝑔 = 𝐽𝑇𝐽  (3) 

Dalam hal ini  𝑱  merupakan sebuah matrik jacobian yang berisikan turunan pertama dari 

error jaringan terhadap bobot dan bias jaringan. Perubahan bobot dapat dihitung dengan, 

∆𝑋 =  [𝐽𝑇𝐽 + 𝜇𝐼]− 𝐽𝑇𝑒 (4) 

Sehingga perbaikan bobot dapat ditentukan dengan 
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𝑋 = 𝑋 + ∆𝑋  (5) 

𝑋 = 𝑋 + [𝐽𝑇𝐽 + 𝜇𝐼]− 𝐽𝑇𝑒 (6) 

 

X = fungsi bobot-bobot jaringan dan bias 

X = [ v11, v12, . . . , v ij;   v01, v02, . . . v0j;  w11, w12, . . . , w jk;   w01, w02, . . . w0k ] 

e  adalah vector yang menyatakan semua error pada output jaringan 

𝑒 = [𝑡1 − 𝑦1𝑡2 − 𝑦2 … 𝑡𝑝 − 𝑦𝑝]𝑇 

μ  = konstanta learning 

I = matrik identitas 

2.2. Fuzzy 

Fuzzy time series merupakan salah satu metode soft computing yang telah digunakan dan 

diterapkan dalam analisis data runtun waktu yang bertujuan untuk memprediksi data runtun 

waktu termasuk data pasar modal (Hansun & Nusantara, 2012). Pada (Analysis et al., 2016) 

algoritma fuzzy adalah sebagai berikut, 

Tabel 1. algoritma fuzzy 

Fuzzy Algoritma Peramalan 
Require: time series (C1, C2, … Cn) 
Ensure: t > 0 
fuzzy sets ← time series 
for t in [1, 2,…,N] do 
based on fuzzy inference rules 
trends ← calculate (Ct) 
based on prediction method  
predicted value ← calculate(trend) 
return predicted value. 
t ← t + 1 
end for 
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Perbedaan mendasar antara fuzzy time series dan konvensional time series adalah bahwa 

nilai-nilai sebelumnya adalah fuzzy set, sementara batas-batasnya adalah adalah bilangan real 

(Analysis et al., 2016). 

U adalah nilai semesta, U = {u1, u2,… un}. Nilai A didefinisikan sebagai U.  

𝐴 = {𝑓𝐴(𝑢1)/ 𝑢1, 𝑓𝐴(𝑢2)/ 𝑢2 , … . , 𝑓𝐴(𝑢𝑛)/ 𝑢𝑛} (1) 

Kita juga dapat mendefinisikan dengan, 

𝐴 = 𝑓𝐴(𝑢1)/ 𝑢1 + 𝑓𝐴(𝑢2)/ 𝑢2  + … . + 𝑓𝐴(𝑢𝑛)/ 𝑢𝑛} (2) 

Pada rumus diatas, 𝑓𝐴 adalah fungsi anggota dari 𝐴 , 𝑢𝑘  yang merupakan anggota fuzzy set   

𝐴 dan 𝑓𝐴(𝑢2)  yang mengindikasi derajat keanggotaan 𝑢𝑖  pada 𝐴 dimana 𝑓𝐴(𝑢1)  ∈ [0,1] dan 1 ≤ 

i ≤ n. Simbol “/” dan “+” pada rumus melambangkan hubungan fuzzy set  sebagai ganti 

pembagian dan penjumlahan (Kong et al., 2014).  

Berdasarkan fuzzy set di atas, kita membagi masing-masing himpunan fuzzy menjadi 

subset lanjut. set ini dibagi menjadi lima kategori: sangat rendah, rendah, menengah, tinggi, 

sangat tinggi, dan masing-masing kategori tersebut kemudian dibagi lebih lanjut. Subset yang 

sesuai untuk setiap kategori dijelaskan dalam Tabel II. Fungsi keanggotaan didefinisikan dengan 

1, 0,5 dan 0 dalam metode ini. 

Tabel 2. Subset sesuai kategori 

Simbol yg digunakan 
A1 
A2 
A3 
… 
AN-1 
AN 

 

Kita hitung perbedaan urutan pertama, 

𝑔(𝑡) = 𝑓(𝑡) − 𝑓(𝑡 − 1)  (3) 

Pada setiap interval t, dimana f(t) merepresentasikan kenaikan data pada interval t. Jika 

𝑔(𝑡) − 1) > 0  maka perubahan bernilai positif,  jika 𝑔(𝑡) − 1) < 0 maka perubahan bernilai 

negatif, jika tidak keduanya nilai perubahan tetap. Di sisi lain kita hitung perbedaan kedua, 

ℎ(𝑡) = 𝑔(𝑡) − 𝑔(𝑡 − 1)        (4) 

untuk setiap 𝑡 ∈ {1,2, … , 𝑁 − 2}. Berdasarkan aturan fuzzy,  

{𝑓(𝑡 − 1) − 𝛽|ℎ(𝑡 − 1)|}, 𝛽 ∈ {±0.5, ±2}  (5) 

Tabel 2. Tren koresponden pada kasus yang berbeda 

Kasus [dhalf, ddouble ] Tren 
[2,1] Banyak menurun sedikit meningkat 
[2,2] Menurun atau meningkat 
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Kasus [dhalf, ddouble ] Tren 
[2,0] Menurun 
[1,2] Banyak meningkat sedikit menurun 
[0,2] Meningkat 
[0,0] Stabil 

  

Aturan Fuzzy  
Require: 𝐴1, 𝑓(𝑡 − 1, ℎ(𝑡 − 1) 
Ensure: 𝑡 > 1 
while 𝑡 < 𝑁 do 
𝑑2, 𝑑−2, 𝑑0.5  ← 0  
for 𝛽 𝑖𝑛 [0.5, −0.5, 2, −2]𝑑𝑜 
𝑣𝛽  ←  {𝑓(𝑡 − 1) − 𝛽|ℎ(𝑡 − 1)|}, 𝛽 ∈ {±0.5, ±2} 

if 𝑣𝛽  𝑖𝑛 𝐴𝑡  then 

𝑑𝛽 ← 1 

end if 
end for. 
𝑑𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑒 ←  𝑑2 + 𝑑−2 
𝑑ℎ𝑎𝑙𝑓 ←  𝑑0.5 + 𝑑−0.5 

if kasus di tabel 2 then 
𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 ←  𝑐𝑎𝑠𝑒 
else  
return 𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 
𝑡 ←  𝑡 + 1 
end while 

 

Jika trend meningkat, menurun atau stabil, nilai prediksi adalah nilai pada kuartil pada 

koresponden interval. Smin dan Smax adalah nilai batas pada koresponden subset fuzzy.  

𝑉𝛾 adalah nilai prediksi koresponden pada tren yang berbeda. 

 

(6) 

Jika tren banyak menurun sedikit meningkat atau banyak meningkat sedikit menurun maka 

weight adalah nilai rata-rata dari kuartil pertama (V1), kedua (V2) dan ketiga (V3). 

 
(7) 

 

 

banyak menurun sedikit meningkat, 
𝛾 = 4 
banyak meningkat sedikit menurun, 
𝛾 = 5 

Apabila tren meningkat atau menurun, 𝑔(𝑡) dan ℎ(𝑡) keduanya positif dan naik, kemudian 

tren akan meningkat. Jika 𝑔(𝑡) dan keduanya negatif dan turun kemudian tren akan menurun. 
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2.3. Backpropagation 

Sebagai algoritma yang paling populer untuk training multi layer perception(MLP) 

(Ramadhani & Rismala, 2016), backpropagation telah banyak digunakan secara luas untuk 

prediksi jangka pendek dan panjang (Das et al., 2016) dan menjadi salah satu algoritma jaringan 

saraf tiruan yang paling penting (Guanqun et al., 2013). Jaringan saraf backpropagation 

menggunakan nilai yang terus menerus dan merupakan supervised learning (Pan et al., 2013) 

seperti pada gambar 3. 

 

Gambar 3. Skema struktur back propagation 

Secara umum peramalan yang dapat dilakukan oleh Jaringan Syaraf Tiruan adalah 

peramalan runtut waktu (time series) sebagai input dan target dari output yang diinginkan pada 

proses pelatihan adalah data periode sebelum tahun yang akan diramal, data tersebut 

digunakan untuk menentukan bobot yang optimal(Paper et al., 2016).  

Pelatihan adalah proses penentuan bobot optimal yang dilakukan dengan mendefinisikan 

fungsi kinerja (yang biasanya mean square error (MSE)) antara output jaringan dan target yang 

diinginkan) dan kemudian meminimalkan itu sehubungan dengan bobot (Pan et al., 2013).  

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑚1 ∙ 𝑞𝑜𝑢𝑡
∑ ∑ 𝑒𝑘

2(𝑚)

𝑞𝑜𝑢𝑡

𝑘=1

𝑚1

𝑚=1

 

Dimana 𝑞𝑜𝑢𝑡 adalah jumlah neuron pada output layer, 𝑒𝑘
2(𝑚) adalah error pada 𝑘𝑡ℎ output 

neuton untuk pola ke mth  dari training set. 

2.4. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)  

ARIMA telah menjadi salah satu algoritma favorit dalam hal peramalan. Pada Model 

ARIMA, nilai masa depan dari sebuah variabel seharusnya menjadi kombinasi linear dari nilai-

nilai masa lalu dan kesalahan masa lalu, dinyatakan sebagai berikut (Pai & Lin, 2005) , 

 

Dimana 𝑌𝑡 adalah nilai aktual dan 𝜀𝑡 adalah kesalahan acak pada waktu 𝑡, ∅𝑖  dan 𝜃𝑗 adalah 

koefisien, p dan q adalah bilangan bulat yang sering disebut autoregressive and moving average 

polynomials. Pada dasarnya, metode ini memiliki tiga tahap: identifikasi model, estimasi 

parameter dan pemeriksaan diagnostik. Sebagai contoh, ARIMA (1,0,1) model dapat 

direpresentasikan sebagai berikut : 
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Model ARIMA pada dasarnya adalah pendekatan berorientasi data yang diadaptasi dari 

struktur data diri. Namun, data non linier yang signifikan membatasi performa ARIMA. 

3. Hasil dan Pembahasan  

Dari kajian pustaka yang dilakukan diketahui bahwa Algoritma Levenberg-Marquardt 

dan Fuzzy menjadi algoritma yang memiliki banyak kelebihan dibanding dengan 

Backpropagation dan ARIMA dalam melakukan peramalan menggunakan data time series. 

Diperkirakan penggunaan data time series untuk prediksi akan terus dilakukan dan 

berkembang menjadi lebih akurat lagi.  

Algoritma Kelebihan Kelemahan 
Levenberg-
Marquardt 

Memiliki hasil prediksi yang lebih baik 
dibanding backpropagation (Bar & Das, 
2013). 
Menggabungkan keunggulan 
backpropagation dan SVM namun 
mengurangi keterbatasannya (Bar & 
Das, 2013). 
Dapat mencapai konvergen yang lebih 
baik daripada konvergen secara 
linear(Budiasih, 2009) 
salah satu metode yang paling efektif 
dalam jaringan saraf pelatihan 
feedforward (T. C. T. Chen et al., 2003) 
Dapat untuk mempercepat proses 
second order(Das et al., 2016) 

Tidak begitu sensitif terhadap 
inisialisasi weight(T. C. T. Chen et 
al., 2003) 

Fuzzy Dapat memprediksi harga saham 
dalam interval pendek (hari) dan 
interval yg lebih panjang (1 minggu 
sampai 1 bulan ke depan) (Das et al., 
2016) 
Memiliki akurasi 98.78% untuk 
prediksi jangka panjang dan MAPE 
1.22% (Ali et al., 2017) 

 

Backpropagation Dapat mengurangi error selama 
pelatihan (Bar & Das, 2013) 
Sinaps hidden layer ke input layer dan 
hidden layer ke output layer dapat 
mengurangi error (Bar & Das, 2013) 
Telah digunakan secara luas untuk 
perkiraan jangka pendek dan panjang 
(Das et al., 2016) 
Digunakan sebagai alternatif untuk 
membuat root mean square error 
(RMSE) kecil (Das et al., 2016) 
 

Akurasi lebih baik apabila data 
input lebih banyak (Abdellah, 
2013) 
Memiliki performa yang kurang 
baik pada saat melakukan 
dimensi, volatilitas dan gangguan 
dari data harga saham (Das et al., 
2016)  

ARIMA Bagus untuk prediksi jangka pendek 
(Anthony, 1901) 
Secara  luas digunakan untuk prediksi 
dalam bidang ekonomi dan keuangan 
(Anthony, 1901) 

Tidak mampu memprediksi 
fluktuasi harga saham secara 
akurat karena  pergerakan harga 
saham sangat non-linear (Das et 
al., 2016) 
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Algoritma Kelebihan Kelemahan 
Adalah metode paling umum di 
gunakan untuk time series(Banerjee, 
2014) 

Untuk data periode cukup panjang 
ketepatannya kurang baik karena 
biasanya akan cenderung konstan 
(DTWiyanti, 2012) 
Mengalami penurunan 
keakuratan apabila terdapat 
komponen non-linier pada data 
pengamatan (DTWiyanti, 2012) 

 

4. Simpulan  

Simpulan dapat bersifat generalisasi temuan sesuai permasalahan penelitian, dapat pula 

berupa rekomendatif untuk langkah selanjutnya. 
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