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Abstrak. Fluktuasi harga cabai rawit yang tinggi dan tidak stabil sering menimbulkan ketidakpastian bagi
konsumen, pedagang, serta pemerintah daerah dalam pengendalian inflasi dan perencanaan distribusi pangan,
sehingga diperlukan metode peramalan yang akurat dan andal. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
tingkat akurasi dan efektivitas dua metode peramalan, yaitu Fuzzy Time Series (FTS) Lee dan Fuzzy Time Series
Markov Chain, dalam memprediksi harga cabai rawit di Kota Tasikmalaya. Jenis penelitian ini adalah penelitian
kuantitatif deskriftif dengan objek penelitian berupa data harga cabai rawit mingguan di Kota Tasikmalaya periode
April 2024 hingga April 2025 yang bersumber dari Pusat Informasi Harga Pangan Strategis (PIHPS) Nasional.
Analisis data dilakukan melalui tahapan fuzzyfikasi, pembentukan Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG),
perhitungan matriks probabilitas transisi Markov, defuzzyfikasi, serta evaluasi akurasi model menggunakan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE), dan Root Mean Square Error (RMSE). Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model FTS Lee memiliki performa yang lebih baik dengan nilai kesalahan yang
lebih rendah, yaitu MAPE sebesar 5,36%, MAE sebesar 3.014, dan RMSE sebesar 3.823, dibandingkan dengan
model FTS Markov Chain yang menghasilkan MAPE sebesar 7,91%, MAE sebesar 4.286, dan RMSE sebesar
5.332. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa metode FTS Lee lebih efektif dan lebih akurat dalam
meramalkan pergerakan harga cabai rawit di Kota Tasikmalaya.Penelitian ini membandingkan akurasi dan
efektivitas dua metode peramalan, yaitu Fuzzy Time Series (FTS) Lee dan Fuzzy Time Series Markov Chain,
untuk memprediksi harga cabai rawit di Kota Tasikmalaya.

Kata Kunci: Peramalan, Fuzzy Time Series Lee, Markov Chain, Harga, Cabai Rawit,
AKkurasi.

Abstract. The high and unstable fluctuation of Chili pepper prices often creates uncertainty for consumers, traders,
and local governments in controlling inflation and planning food distribution, making accurate and reliable
forecasting methods essential. This study aims to compare the accuracy and effectiveness of two forecasting
methods, namely the Fuzzy Time Series (FTS) Lee and the Fuzzy Time Series Markov Chain, in predicting
cayenne pepper prices in Tasikmalaya City. This research is a quantitative descriptive study using weekly cayenne
pepper price data in Tasikmalaya City from April 2024 to April 2025, obtained from the National Strategic Food
Price Information Center (PIHPS). Data analysis was conducted through fuzzyfication, construction of Fuzzy
Logical Relationship Groups (FLRG), calculation of the Markov transition probability matrix, defuzzification, and
evaluation of model accuracy using Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE), and
Root Mean Square Error (RMSE). The results show that the FTS Lee model performs better with lower forecasting
errors, with a MAPE of 5.36%, MAE of 3,014, and RMSE of 3,823, compared to the FTS Markov Chain model,
which yields a MAPE of 7.91%, MAE of 4,286, and RMSE of 5,332. Based on these findings, it can be concluded
that the FTS Lee method is more effective and more accurate in forecasting chili pepper price movements in
Tasikmalaya City.

Keywords: Forecasting, Fuzzy Time Series Lee, Markov Chain, Price, Chili Pepper,
Accuracy.

A. Pendahuluan
Pangan merupakan kebutuhan pokok manusia yang memiliki peranan strategis dalam
menjamin keberlangsungan hidup serta kesejahteraan sosial ekonomi masyarakat. Dalam
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konteks ketahanan pangan nasional, sektor pertanian memegang peranan penting sebagai
penyedia utama bahan pangan(Rumawas et al., 2021). Sebagai negara agraris, Indonesia
memiliki potensi besar dalam pengembangan sektor pertanian yang tidak hanya mendukung
pemenuhan kebutuhan pangan, tetapi juga memberikan kontribusi signifikan terhadap
peningkatan pendapatan masyarakat dan pertumbuhan ekonomi nasional(Kusumaningrum,
2019).

Salah satu komoditas pertanian strategis yang banyak dikonsumsi masyarakat Indonesia
adalah cabai rawit. Cabai rawit memiliki nilai ekonomi yang tinggi dan berfungsi sebagai
bumbu utama dalam konsumsi rumah tangga maupun sektor kuliner (Puspitasari, 2020).
Tingkat kepedasan yang tinggi serta persyaratan tumbuh yang relatif mudah menjadikan cabai
rawit dapat dibudidayakan di hampir seluruh wilayah Indonesia (Aryadi Pajri, et al., 2024).
Menurut Purnama et al. (2021), tingginya tingkat konsumsi cabai rawit disebabkan oleh cita
rasa pedas yang khas, sehingga komoditas ini memiliki peran penting baik dari sisi konsumsi
maupun ekonomi. Namun demikian, harga cabai rawit dikenal sangat fluktuatif dan sering
mengalami perubahan ekstrem dalam jangka waktu yang relatif singkat.

Fluktuasi harga cabai rawit berdampak langsung terhadap daya beli masyarakat serta
berkontribusi terhadap laju inflasi, khususnya pada kelompok pengeluaran makanan dan
minuman (Wehfany et al., 2022). Berdasarkan laporan Badan Pusat Statistik (BPS) Kota
Tasikmalaya (2025), cabai rawit tercatat sebagai salah satu komoditas utama penyumbang
inflasi selama periode April 2024 hingga April 2025. Pada April 2024, kelebihan pasokan
menyebabkan penurunan harga cabai rawit yang menekan laju inflasi. Sebaliknya, pada
Desember 2024 hingga Januari 2025 terjadi lonjakan harga yang signifikan sehingga cabai rawit
masuk dalam lima komoditas penyumbang inflasi terbesar di Kota Tasikmalaya. Inflasi Januari
2025 tercatat sebesar 0,43%, yang sebagian besar dipicu oleh kenaikan harga cabai rawit, dan
kembali meningkat pada April 2025 seiring kenaikan Indeks Harga Konsumen.

Kota Tasikmalaya merupakan salah satu daerah penghasil cabai rawit di wilayah Priangan
Timur, Jawa Barat. Meskipun demikian, kondisi sebagai daerah produsen tidak serta-merta
menjamin stabilitas harga. Fluktuasi harga cabai rawit di Kota Tasikmalaya dipengaruhi oleh
berbagai faktor, antara lain kegagalan panen, perubahan arah distribusi, peningkatan
permintaan dari luar daerah, serta gangguan pada rantai pasok (Amiruddin, 2022). Selain itu,
faktor musiman, kondisi cuaca, serta momen hari besar keagamaan seperti Ramadhan dan Idul
Fitri turut memperbesar volatilitas harga cabai rawit(Ro’yun Nuha et al., 2023). Kondisi ini
tidak hanya berdampak pada rumah tangga, tetapi juga pada pelaku UMKM kuliner yang
menjadikan cabai sebagai bahan baku utama(Fahruddin et al., 2024).

Melihat besarnya dampak ekonomi dan sosial akibat fluktuasi harga cabai rawit,
diperlukan suatu metode peramalan yang mampu memberikan estimasi harga di masa
mendatang secara akurat. Peramalan harga diharapkan dapat membantu pemerintah daerah
dalam merumuskan kebijakan stabilisasi harga, membantu petani dan pedagang dalam
perencanaan produksi dan distribusi, serta membantu masyarakat dalam mengelola pengeluaran
pangan secara lebih efektif.

Salah satu metode yang banyak digunakan untuk peramalan data deret waktu yang
bersifat tidak pasti dan fluktuatif adalah Fuzzy Time Series (FTS), khususnya model Fuzzy Time
Series Lee. Metode ini memanfaatkan konsep himpunan fuzzy untuk memodelkan
ketidakpastian dan pola perubahan data harga. Penelitian oleh Komaria et al. (2023)
menunjukkan bahwa FTS Lee mampu menghasilkan tingkat akurasi yang baik dalam peramalan
harga cabai rawit di Jawa Timur berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Hasil serupa juga ditunjukkan oleh Ismiarti et al. (2023) yang menyatakan bahwa FTS Lee
memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan metode FTS Cheng.

Selain FTS, metode Markov Chain juga banyak digunakan dalam peramalan harga
komoditas pangan. Metode ini merupakan pendekatan stokastik yang memanfaatkan
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probabilitas transisi antar kondisi harga untuk memprediksi harga di periode selanjutnya.
Budiarti et al. (2023) menunjukkan bahwa metode Markov Chain mampu memberikan hasil
peramalan yang baik untuk harga cabai rawit hijau di Kota Jambi. Kartini (2022) juga
menemukan bahwa metode Markov Chain memiliki tingkat akurasi yang tinggi dalam
peramalan harga pangan dan bahkan mampu mengungguli beberapa model FTS konvensional.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini menawarkan solusi berupa perbandingan
metode Fuzzy Time Series Lee dan Markov Chain dalam meramalkan harga cabai rawit di Kota
Tasikmalaya. Tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui tingkat keakuratan masing-masing
metode serta menentukan metode yang paling efektif dalam peramalan harga cabai rawit.
Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan ukuran Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), dan Root Mean Square Error (RMSE).

Meskipun berbagai penelitian terdahulu telah membuktikan efektivitas metode Fuzzy
Time Series Lee maupun Markov Chain secara terpisah, masih terbatas studi yang melakukan
komparasi kedua metode tersebut di sentra produksi seperti Kota Tasikmalaya. Kebaruan
penelitian ini terletak pada penerapan dan perbandingan langsung metode Fuzzy Time Series
Lee dan Fuzzy Time Series Markov Chain menggunakan data harga cabai rawit mingguan di
Kota Tasikmalaya periode April 2024—April 2025. Selain itu, penelitian ini memberikan
evaluasi yang lebih komprehensif dengan mengintegrasikan tiga indikator akurasi, yaitu MAE,
MAPE, dan RMSE untuk memvalidasi performa model. Hasil penelitian ini diharapkan
menjadi dasar ilmiah bagi pemangku kepentingan di Kota Tasikmalaya dalam memilih model
peramalan yang paling presisi terhadap karakteristik volatilitas harga lokal.

B. Metodologi Penelitian
Penelitian ini menggunakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan kuantitatif
deskriptif. Kuantitatif dipilih karena penelitian ini menganalisis data numerik berupa deret
waktu harga cabai rawit, sedangkan pendekatan deskriptif kuantitatif bertujuan untuk
menggambarkan pola pergerakan data serta membandingkan hasil peramalan yang dihasilkan
oleh dua metode yang digunakan. Data yang digunakan adalah data sekunder mingguan harga
cabai rawit Pusat Informasi Harga Pangan Nasional (PIHPS) untuk Kota Tasikmlalaya periode
yang digunakan yaitu April 2024 sampai April 2025 berjumlah 57 data.
Metode peramalan yang diterapkan dalam penelitian ini adalah Fuzzy Time Series Lee
dan Fuzzy Time Series Markov Chain. Adapun tahapan penelitian adalah sebagai berikut:
1.  Fuzzy Time Series Lee
FTS Lee merupakan pengembangan dari model FTS sebelumnya dengan karakteristik
utama pada pembentukan Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG)(Pajriati, 2021). Berikut
langkah-langkah peramalan dengan FTS Lee:
a. Menentukan himpunan semesta pembicaraan (U), dengan menggunakan persamaan
berikut:
U = [Dimin; Dmax] (1)
Dengan D,,;,, yaitu data paling kecil, dan D,,,, yaitu nilai data terbesar dari data.
b. Menentukan Interval.
1) Menentukan rentang interval.

R = Dyax — Diin (2)
2) Menghitung banyaknya kelas interval.
K =1+ 3.322logN 3)

N adalah data historis.
3) Menentukan panjang interval.

_R (4)
{)_K
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4) Mencari nilai tengah.
(batas bawah u; + batas atas u;) (5)
m; = >
Dimana, m; adalah nilai tengah himpunan fizzy ke i, dan u; adalah himpunan fuzzy

ke i.
c. Mendefinisakn derajat keanggotaan dan fuzzyfikasi.
Tahap ini mendefinisikan derajat keanggotaan dan melakukan fuzzyfikasi, yaitu
mengubah data numerik menjadi variabel linguistik berdasarkan nilai keanggotaan
fuzzy. Setiap data aktual dipetakan ke dalam himpunan A; dengan nilai kenggotaan
0,0.5,1, dengan i = 1, 2, ..., n jumlah himpunan fuzzy. Derajat keanggotaan himpunan
fuzzy terhadap A; didefinisikan sebagai berikut:

1 ifi=j (6)
pa,(ui) =305 if i=i—latauj+1
{ 0 lainnya

Berdasarkan persamaan tersebut, struktur keanggotaan fuzzy dapat dituliskan secara
umum sebagai:

ta,(u) = 1/uy +0,5/up + 0/ugz + -+ 0/u,

(7)
pa, () = 0,5/uy + 1/u; +0,5/uz + -+ 0/u,

.UAi(ui) =0/u; +05/u; + 1/uz + -+ 0/u,

ta,(u;) = 0/uy +0/uy +0/uz + -+ 0/uy
Hasil proses ini adalah representasi linguistik dari data aktual yang digunakan pada
tahap analisis sealnjutnya.
d. Fuzzy Logical Relationship (FLR)
Membentuk FLR ke dalam bentuk A; — A;, yang mempresentasikan hubungan antara
kondisi sebelumnya dan kondisi berikutnya berdasarkan hasil fuzzyfikasi.
e. Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG)
FLR dengan Curent State yang sama dikelompokkan ke dalam FLRG untuk
menyederhanakan FLR dan mempermudah proses peramalan.
f. Defuzzyfikasi dan hasil peramalan akhir.
Defuzzyfikasi merupakan proses mengonversi hasil peramalan fuzzy menjadi nilai
numerik. Pada metode FTS Lee, defuzzyfikasi dilakukan berdasarkan kondisi FLRG
dengan ketentuan sebagai berikut:
1) Jika terdapat FLR (misalnya A; = @), maka nilai peramalan diambil dari nilai
tengah interval dengan keanggotaan maksimum:
y =m (8)
2) Jika hanya terdapat satu FLR (misalnya A; = A;), maka nilai peramalan ditentukan
oleh nilai tengah interval tujuan:
9. = ©)
3) Jika terdapat beberapa FLR, maka nilai peramalan dihitung sebagai rata-rata
tertimbang dari nilai tengah interval tujuan:
?t(l)ZEmj +§ mk+...+§mi (10)

Dengan m;, my, ..., m;merupakan nilai tengah interval tujuan dan p adalah jumlah
relasi dalam FLRG.
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2.  Fuzzy Time Series Markov Chain

FTS Markov Chain merupakan metode hybrid yang mengkombinasikan FTS dengan
konsep rantai Markov melalui matriks probabilitas transisi. Metode ini diperkenalkan oleh
Chyn Tsaur (2012) untuk meningkatkan akurasi peramalan pada data yang sangat volatil.
Pendekatan ini memanfaatkan peluang perpindahan antarhimpunan fuzzy sehingga mampu
menyesuaikan hasil peramalan terhadap dinamika perubahan data (Hidayatullah et al., 2023;
Laily et al., 2023). Berikut langkah-langkah peramaln FTS Markov chain:
Menentukan himpunan semesta pembicaraan (U) seperti pada persamaan (1)
Menenetukan Interval seperti pada persamaan (2), (3), (4), (5).
Mendefinisikan derajat keanggotaan dan fuzzyfikasi seperti pada persamaan (6), (7).
Fuzzy Logical Relationship (FLR).
Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG).
Menentukan matriks probabilitas transisi Markov.
Berdasarkan FLRG untuk menggambarkan peluang perpindahan antar state. Matriks
transisi berukuran n X n dengan elemen:

hmo Ao o

P = MF:];L',] =123, ..,n (1
Di mana P;; menyatakan probabilitas perpindahan dari state 4; ke 4;, M;;jumlah
transisi A; - Aj, dan M; jumlah data pada state A;. Setiap baris matriks memenuhi

?I:l=1 PU = 1.

g. Menentukan defuzzyfikasi atau hasil peramalan awal. Dilakukan untuk memperoleh
nilai peramalan numerik berdasarkan matriks probabilitas transisi yang telah dibentuk.
Proses ini mengikuti aturan sebagai berikut:

1) Jika tidak terdapat relasi fuzzy (A; — @), maka nilai peramalan sama dengan nilai
tengah interval terkait:
F (t) =m; (12)
2) Jika hanya terdapat satu relasi dengan probabilitas transisi P;,=1, maka hasil
peramalan adalah:
F(t) =mkPl'k = myg (13)
3) Jika data pada waktu t — 1 berada pada state A;, maka hasil peramalan dihitung
menggunakan rata-rata berbobot probabilitas transisi:
F(t) = myPj; + myPjp + -+ mj_1Pj(j_1y + Yt — DP; (14)
+ mj+1Pj(+1) +- mnPjn
Dengan m; menyatakan nilai tengah interval u; dan P;; merupakan probabilitas transisi
dari state A; ke A;.
h. Menghitung nilai penyesuaian.
1) Jika terjadi perpindahan state A; ke state yang lebih tinggi 4; (i < j), maka:

oo ()

2) Jika terjadi perpindahan dari A; state ke state yang lebih rendah A;(i > j),
maka:

o= -()

3) Transisi maju sejauh s state (A; — A;4s), nilai penyesuaian dihitung sebagai:
1 1

4) Transisi mundur sejauh v state (4; — A;_,), nilai penyesuaian dihitung
sebagai:
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Dy, = — (%) v,(1<v<i) (18)

Dengan / menyatakan panjang interval, s jumlah perpindahan maju, dan v jumlah
perpindahan mundur.
i. Menghitung hasil peramalan yang telah disesuaikan. Secara umum, peramalan yang
telah disesuaikan dirumuskan sebagai berikut:

1 1
Fio=Fo 4Dyt Dy =Fot(3) £(3)

Dengan F'; nilai peramalan akhir pada periode ke t, F; nilai peramalan awal pada
period eke t, dan D;q, D;, nilai penyesuaian berdasarkan arah dan jarak transisi state.
3.  Akurasi Peramalan
a. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
MAPE digunakan untuk mengukur rata-rata persentase kesalahan absolut antara data
aktual dan hasil peramalan (Aditya et al., 2019). Nilai MAPE dihitung dengan rumus:

n o
MAPE = lz Y@ = FOl 590 (20)
NLait=1 Y ()

Dengan n adalah jumlah data, Y (t) data aktual, dan F’(t) hasil peramalan. Tingkat
akurasi MAPE dikategorikan sangat baik jika < 10%, kategori baik jika berada pada
10-20%, dan kategori cukup jika 21-50%, dan tidak akurat jika >50%.

b. Root Mean Square Error (RMSE)
RMSE digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan hasil peramalan melalui besarnya
selisih antara nilai aktual dan nilai ramalan. Semakin kecil nilai RMSE, maka semakin
baik kinerja model karena hasil peramalan semakin mendekati data observasi (Bode,
2017). Rumus RMSE dinyatyakan sebagai:

1 n
RMSE = —Z (Y; — F'p)?
n t=1

Dengan n adalah jumlah data, Y, adalah data aktual, dan F’; adalah hasil peramalan.
c. Mean Absolute Error (MAE)

MAE digunakan untuk mengukur rata-rata besarnya kesalahan absolut antara nilai

hasil peramalan dan adata aktual. Nilai MAE yang semakin kecil menunjukkan bahwa

hasil peramalan semakin mendekati data aktual, sehingga kualitas model peramlalan

dapat dikatakan semakin baik (Romaita et al., 2019). Rumus MAE dinyatakan sebagai:

1 n
MAE = ;Z IF'(t) = Y (&) (22)
i=1
Dengan n adalah jumlah data, Y; adalah data aktual, dan F’; adalah hasil peramalan.

(19)

1)

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan
1.  Deskripisi Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa harga mingguan cabai rawit di Kota
Tasikmalaya yang diperoleh dari situs Pusat Informasi Harga Pangan Strategis Nasional
(PIHPS) dengan periode pengamatan April 2024 hingga April 2025 sebanyak 57 observasi.
Berdasarkan data tersebut, harga cabai rawit menunjukkan fluktuasi yang cukup signifikan
sepanjang periode penelitian, yang mencerminkan karakteristik harga komoditas hortikultura
yang sensitif terhadap faktor musiman, distribusi, dan kondisi pasar.
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PERIOD

Gambar 1 Grafik Perkembangan Harga Cabai Rawit Kota Tasikmalaya

Harga terendah selama periode pengamatan tercatat pada akhir November 2024 sebesar
Rp 33.750 per kilogram, sedangkan harga tertinggi terjadi pada minggu pertama Maret 2025
yang mencapai Rp 96.900 per kilogram. Secara umum, harga cabai rawit mengalami penurunan
pada pertengahan tahun 2024, kemudian kembali meningkat tajam menjelang akhir tahun 2024
hingga awal tahun 2025 sebelum akhirnya bergerak lebih stabil menjelang akhir periode
pengamatan. Pola fluktuatif ini menjadi dasar penting dalam penerapan metode peramalan
berbasis Fuzzy Time Series.
2.  Peramalan dengan Fuzzy Time Series Lee dan Fuzzy Time Series Markov Chain

Langkah 1. Menentukan himpunan pembicaraan (U). Diketahui Dy, = 33.750 dan Dax
= 96.900. Sehingga diperoleh himpunan sebagai berikut: U = [33.750; 96.900].

Langkah 2. Pembentukan Interval.

a. Menentukan Rentang. Diketahui R = 63.150

b. Menentukan banyak interval (K). Diketahui K = 6,833 = 7

c. Menentukan Panjang Interval (1). Diketahui l = 9.021,43

d. Menentukan nilai tengah (m).

Tabel 1 Frekuensi Kepadatan Data Historis

Interval Batas bawah Batas atas Nilai tengah
U, 33.750 42.771,428 38.260,71
U, 42.771,428 51.792,857 47.282,14
Us 51.792,857 60.814,285 56.303,57
U, 87.878,571 96.900 92.389,29

Langkah 3. Mendefinisikan derajat keanggotaan dan fuzzyfikasi. Pendefinisian derajat
keanggotaan dan proses fuzzyfikasi dilakukan untuk mengubah data harga cabai rawit yang
bersifat numerik menjadi variabel linguistik. Data dinyatakan ke dalam tujuh himpunan fuzzy
A1, A2, A3, .... , A7. Dengan nilai keanggotaan sederhana, yaitu 0, 0,5, dan 1. Derajat keanggotaan
setiap interval ui terhadap himpunan fuzzy Ai ditentukan menggunakan fungsi keanggotaan
sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (7), dengan hasil pendefinisian sebagai berikut:

ta, W) = 1/uy +0,5/u; + 0/uz + 0/uy + 0/us + 0/ug +0/u;
ta, W) =05/u; +1/uy +0,5/uz + 0/uy + 0/us + 0/ug + 0/u,
ta, () = 0/uy +0,5/u; + 1/uz +0,5/uy + 0/us + 0/ug + 0/u,

ta, (W) =0/ug +0/uy +0/uz + 0/uy +0/us +0,5/ug +1/u;
Berdasarkan nilai keanggotaan tersebut, fuzzyfikasi dilakukan dengan menetapkan setiap
data historis ke dalam himpunan fuzzy yang memiliki nilai keanggotaan maksimum.
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IMAL

Tabel 2 Hasil Fuzzyfikasi Data Historis
No Periode Aktual Fuzzyfikasi
1 01/04/2024 52500 A3
2 08/04/2024 55000 A3
3 15/04/2024 55000 A3
55 14/04/2025 73750 A5
56 21/04/2025 62500 A4
57 28/04/2025 50650 A2
Langkah 4. Fuzzy Logical Realationship (FLR)
Tabel 3 FLR Hasil Fuzzyfikasi
No Periode FLR
1 01/04/2024 A3 — A3
2 08/04/2024 A3 — A3
3 15/04/2024 A3 — A2
55 14/04/2025 A7 — A5
56 21/04/2025 A5 — A4
57 28/04/2025 A4 — A2

Langkah 5. Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG)

Tabel 4 FLRG Hasil FLR
No Current State Next State Jumlah Relasi
1 Al A1(10), A2(2), A3 13
2 A2 Al1(2), A2(11), A3 15
3 A3 A2(2), A3(2), A4(2 6
7 A7 A5(2), A7(2) 4

a. Pemodelan Fuzzy Time Series Lee
Langkah 6. Defuzzyfikasi data prediski.

Tabel 5 Hasil Peramalan Metode Lee

No Periode FLR Fuzzyfikasi Peramalan
1 01/04/2024 A3 A3 -
2 08/04/2024 A3 A3 56303,571
3 15/04/2024 A2 A3 56303,571
55 14/04/2025 AS A5 75248,571
56 21/04/2025 A4 A4 65325
57 28/04/2025 A2 A2 46079,285

b. Pemodelan Fuzzy Time Series Markov Chain

Langkah 6. Menentukan Matriks Probabilitas. Penentuan matriks probabilitas transisi
Markov dilakukan berdasarkan FLRG yang telah dibentuk. Dengan tujuh interval fuzzy,
diperoleh matriks transisi berordo 7x7, di mana setiap elemen P;; dihitung dari proporsi

frekuensi perpindahan state A; ke A;. Dapat disajikan pada persamaan berikut:

[ONoIC
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Langkah 7. Menghitung peramalan awal. Misalnya, untuk tanggal 8 April 2024 (data
ke-2) dan tanggal 22 April 2024 (data ke-4). Untuk ini, dilakukan dengan melihat data dari
bulan sebelumnya yaitu, 1 April 2024 dan 15 April 2024. Pada periode ini, transisi state yaitu
dari A3— Az dan A3 — A,. Berikut adalah perhitungan peramalannya:

F(2) =mP3+ maPs+ m3Ps3+ maPsa+ msP3s + meP3e + m7P3;

=38.260,71(0) + 47.282,14(2/6) + 56.303,57(2/6) + 65.325(2/6) +
74.346,43(0) + 83.367,86(0) + 92.389,29(0)
=56.303,57

Jadi, untuk peramalan periode selanjutnya dapat dilakukan dengan cara yang sama.

Langkah 8. Menghitung nilai penyesuaian. Misalnya pada peramalan tanggal 8 April
2024 dan 22 April 2024 dengan FLR A3— A3 dan A3 — A,, diperoleh nilai penyesuaian
sebagai berikut:

D¢ (08 aprit 2024) = 0
£ 9.021,429

Degaz aprit 0emy = = (5) = (-5 — ) = ~4510,714286

Selanjutnya, perhitungan nilai penyesuian dilakukan secara berurutan untuk seluruh
periode data hingga diperoleh D;;, dengan i menyatakan periode pengamatan ke-i.

Langkah 9. Menghitung Hasil peramalan akhir. Yaitu menjumlahkan hasil peramalan
awal dan nilai penyesuaian misalnya:

F’(2) =F(2) + Du0s 4prit 2024)= 56.303,571

F’(4) =F(4) + D22 aprit 2024) + D122 aprit 2029y =46.079,285 + (-4510,71) = 41.568,571

Tabel 6 Hasil Peramalan Metode FTS Markov Chain

No Periode Harga  Fuzzyfikasi Ramalan Awal Penyesuaian Ramalan
Akhir

1 01/04/2024 52500 A3 -

2 08/04/2024 55500 A3 56303,571 0 56303,571

3 15/04/2024 55000 A3 56303,571 0 56303,571
55 14/04/2025 73750 A5 75248,571 -9021,428  66227,142
56 21/04/2025 62500 A4 65325 -4510,714  60814,285
57 28/04/2025 50650 A2 46079,28 -9021,428  37057,857

3. Akurasi Peramalan

Tabel 7 Hasil Perhitungan Tingkat Akurasi

Tingkat Akurasi FTS Lee FTS Markov Chain
MAPE 5,36% 7,91%
MAE 3104 4286
RMSE 3823 5332
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Berdasarkan Tabel 7, metode Fuzzy Time Series (FTS) Lee menunjukkan tingkat akurasi
yang lebih unggul dibandingkan FTS Markov Chain. Nilai MAPE FTS Lee sebesar 5,36%,
lebih rendah daripada FTS Markov Chain sebesar 7,91%, di mana keduanya termasuk kategori
sangat baik (MAPE < 10%), namun FTS Lee memiliki kesalahan persentase yang lebih kecil.
Selain itu, nilai MAE dan RMSE FTS Lee masing-masing sebesar 3.014 dan 3.823, lebih rendah
dibandingkan FTS Markov Chain yang memiliki MAE 4.286 dan RMSE 5.332. Hasil ini
menunjukkan bahwa FTS Lee menghasilkan kesalahan peramalan yang lebih kecil dan lebih
konsisten, sehingga lebih efektif dan direkomendasikan untuk peramalan harga cabai rawit di
Kota Tasikmalaya.

Keunggulan metode Fuzzy Time Series Lee dalam penelitian ini memperkuat teori dasar
yang dikemukakan oleh Song dan Chissom (1993), yang menyatakan bahwa Fuzzy Time Series
sangat sesuai untuk memodelkan data deret waktu yang mengandung ketidakpastian dan
fluktuasi tinggi, seperti harga komoditas pangan. Dengan menggunakan representasi linguistik
dan derajat keanggotaan fuzzy, metode ini mampu menangkap pola perubahan harga yang tidak
linier secara lebih fleksibel dibandingkan pendekatan statistik konvensional.

Sebaliknya, kinerja FTS Markov Chain yang relatif lebih rendah dapat dijelaskan melalui
karakteristik metode ini yang sangat bergantung pada stabilitas probabilitas transisi
antarhimpunan fuzzy. Chyn Tsaur (2012) menyatakan bahwa metode hibrida FTS—Markov
Chain bersifat sensitif terhadap perubahan pola transisi, sehingga akurasinya dapat menurun
ketika data mengalami lonjakan harga ekstrem atau perubahan struktur yang tajam. Kondisi ini
sesuai dengan karakteristik harga cabai rawit di Kota Tasikmalaya yang sangat volatil,
khususnya pada periode menjelang hari besar keagamaan dan saat terjadi gangguan pasokan.

Secara praktis, hasil penelitian ini dapat dimanfaatkan oleh pemerintah daerah Kota
Tasikmalaya sebagai salah satu dasar dalam merancang kebijakan pengendalian harga dan
stabilisasi pasokan cabai rawit, terutama menjelang periode rawan inflasi seperti bulan
Ramadan dan akhir tahun. Informasi hasil peramalan yang lebih akurat dapat membantu dalam
pengambilan keputusan terkait pengamanan stok, perencanaan distribusi, serta intervensi pasar
untuk menekan gejolak harga.

Bagi petani, pedagang, dan pelaku usaha di sektor pangan, hasil peramalan menggunakan
metode FTS Lee dapat digunakan sebagai referensi dalam menyusun strategi produksi,
pengadaan stok, dan penetapan harga jual agar lebih selaras dengan dinamika pasar. Sementara
itu, bagi peneliti dan akademisi, penelitian ini dapat dijadikan rujukan dalam pengembangan
model peramalan harga komoditas di masa depan, baik melalui perluasan objek penelitian ke
wilayah lain maupun melalui pengembangan model hybrid atau integrasi dengan pendekatan
machine learning untuk meningkatkan akurasi peramalan.

D. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan, penelitian ini menunjukkan adanya
perbedaan tingkat keakuratan antara metode Fuzzy Time Series Lee dan Fuzzy Time Series
Markov Chain dalam peramalan harga cabai rawit di Kota Tasikmalaya. Evaluasi kinerja model
menggunakan ukuran kesalahan MAPE, MAE, dan RMSE menunjukkan bahwa metode Fuzzy
Time Series Lee menghasilkan nilai kesalahan peramalan yang relatif lebih rendah
dibandingkan metode Fuzzy Time Series Markov Chain. Hal ini mengindikasikan bahwa, pada
data dan periode penelitian yang digunakan, metode Fuzzy Time Series Lee memiliki kinerja
peramalan yang lebih baik dalam mendekati data aktual serta cukup mampu menangkap pola
fluktuasi harga cabai rawit yang bersifat dinamis.

Berdasarkan hasil tersebut, penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas
perbandingan dengan metode peramalan lain, baik metode statistik maupun pendekatan
berbasis machine learning, serta menggunakan periode dan cakupan wilayah data yang lebih
luas agar hasil penelitian dapat dibandingkan secara lebih komprehensif. Selain itu, hasil
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penelitian ini diharapkakn dapat dimanfaatkan sebagai bahan pertimbangan awal bagi
pemerintah daerah dan pelaku pasar dalam mendukung perencanaan pengendalian harga dan
distribusi cabai rawit, khususnya pada periode yang berpotensi mengalami tekanan inflasi.
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