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Kabupaten Cilacap memiliki topografi serta keadaan geografis yang beragam yang
menyebabkan wilayah ini memiliki curah hujan yang bervariasi secara spasial dan
temporal. Sehingga dibutuhkan metode peramalan yang bisa menangani
ketidakpastian dan fluktuasi tersebut. Fuzzy Time Series Markov Chain
memanfaatkan konsep logika Fuzzy yang memberikan fleksibilitas dalam
menangani data yang tidak pasti dan tidak terstruktur. Selain itu, penambahan
elemen rantai Markov yang memanfaatkan konsep logika Fuzzy memberikan
fleksibilitas dalam menangani data memungkinkan model menangkap hubungan
antarwaktu dan perubahan status sistem yang bergantung pada status sebelumnya.
Oleh sebab itu, penelitian ini memiliki tujuan untuk menganalisa kecocokan Fuzzy
Time Series Markov Chain untuk meramalkan curah hujan harian di Kabupaten
Cilacap. Metode ini cocok digunakan peramalan data curah hujan Kabupaten
Cilacap. Nilai akurasi pada penelitian ini terlihat dari nilai RMSE dan SMAPE
pada data training (insampel) berturut-turut adalah sebesar 58,76469 dan
0.7227493. Sedangkan pada data testing (outsample) sebesar 56,01818 dan
0,7055117.
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Cilacap Regency has diverse topography and geographical conditions which cause
this region to have rainfall that varies spatially and temporally; therefore, a
forecasting method to overcome these uncertainties and fluctuations is needed.
Fuzzy Time Series Markov Chain utilizes Fuzzy logic which provides flexibility
in handling uncertain and unstructured data. Moreover, the addition of Markov
chain elements that utilize Fuzzy logic concepts provides flexibility in handling
data allowing the model to capture inter-time relationships and changes in system
state that depend on previous states. Therefore, the research aims to see the
suitability of the Fuzzy Time Series Markov Chain for predicting daily rainfall in
Cilacap Regency. The method is suitable for predicting rainfall data for Cilacap
Regency. The accuracy value in this study can be seen from the RMSE and
SMAPE values on the training data (in-sample), respectively, which are 58.76469
and 0.7227493. Meanwhile, the testing data (out sample) was 56.01818 and
0.7055117.
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1. Pendahuluan

Wilayah Kabupaten Cilacap seluas 225.360,840 Ha.
Kabupaten Cilacap memiliki 24 Kecamatan 269 desa dan 15
kelurahan. Wilayahnya mempunyai berbagai macam
topografi, seperti perbukitan, dataran rendah, dan sungai-
sungai yang melintasi wilayahnya [1]. Kondisi topografi ini
memberikan dampak terhadap pola curah hujan di
Kabupaten Cilacap. Curah hujan di Kabupaten Cilacap
sangat bervariasi. Seperti data pada laman Badan Pusat
Statistik, pada Tahun 2020, curah hujan di Bulan Agustus
sebesar 34,60 mm?3 sedangkan di Bulan November curah
hujan mencapai 826,70 mm?® [2]. Variabilitas ini
dipengaruhi oleh faktor iklim global, seperti EI Nino dan La
Nina, serta faktor lokal seperti topografi yang bervariasi dan
pola penggunaan lahan [3].

Peramalan curah hujan memiliki peranan yang sangat
penting dalam pengelolaan sumber daya alam terutama di
wilayah pertanian seperti Kabupaten Cilacap. Peramalan
yang baik dapat memberikan kontribusi besar terhadap
pengeloaan irigasi, penghindaran bencana alam, dan
perencanaan  pertanian.  Tantangan utama  dalam
memprediksi curah hujan di Kabupaten Cilacap antara lain
curah hujan yang bervariasi secara spasial dan temporal.
Oleh sebab itu, dibutuhkan suatu metode peramalan yang
bisa menangani ketidakpastian dan fluktuasi tersebut
sehingga dapat meningkatkan akurasi prediksi.

Data yang akan diramalkan adalah berupa data curah
hujan, maka metode peramalan yang cocok adalah metode
time series. Metode tersebut digunakan untuk menganalisa
pola hubungan antara variabel numerik dan variasi waktu
time series. Sedangkan time series sendiri merupakan
kumpulan data yang disusun menurut periode tertentu secara
berkala. Meskipun demikian, metode ini juga mempunyai
keterbatasan dalam masalah nonnumerik sehingga perlu
diterapkan metode fuzzy time series yang menggunakan
konsep logika fuzzy. Konsep logika ini dapat menyelesaikan
masalah time series dengan lebih efisien. Bilangan fuzzy
terdiri atas dua bagian yaitu bagian linguistik dan bagian
numerik. Bagian linguistik menggambarkan suatu kondisi
yang tidak dapat dikuantifikasi. Sedangkan bagian numerik
merupakan nilai yang menyatakan ukuran [4].

Metode Fuzzy Time Series Markov Chain pertama Kkali
diusulkan oleh Tsaur. Dalam penelitian tersebut, Tsaur
mengkombinasikan Fuzzy Time Series dengan rantai
Markov. Kombinasi  tersebut  dimaksudkan  untuk
mendapatkan probabilitas keakuratan terbesar menggunakan
matriks transisi. Penelitian yang dilakukan oleh Tama, dkk.
[4], Rachim, dkk [5], serta Agan dan Yanti [6] menunjukkan
bahwa peramalan dengan metode ini menghasilkan
peramalan yang lebih akurat dibanding Fuzzy Time Series.
Metode ini telah digunakan oleh [7]. Penelitian tersebut
menghasilkan nilai RMSE sebesar 64 untuk data training
dan 90 untuk data testing.

Berbeda dengan penelitian sebelumnya, penelitian ini
menggunakan Rstudio dalam mengolah data sehingga
memudahkan dalam penyesuaian baik dalam hal data
maupun hasil peramalan. Sehingga diharapkan hasil
peramalan lebih baik dari penelitian sebelumnya. Tujuan
dari penelitian ini adalah untuk melihat kecocokan Metode
Fuzzy Time Series Markov Chain untuk melakukan
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peramalan curah hujan harian di Kabupaten Cilacap.
Kecocokan model akan diukur dengan RMSE dan SMAPE.

2. Metode

Penelitian ini menggunakan metode Metode Fuzzy
Time Series Markov Chain. Metode ini adalah teknik yang
dikembangkan dengan memanfaatkan metode Markov
Chain. Fuzzy Time Series terdiri dari tiga langkah dasar yaitu
fuzzifikasi, penentuan Fuzzy Logical Relationship (FLR),
serta defuzzifikasi [8]. Fuzzifikasi merupakan proses
mengganti variabel non fuzzy menjadi variabel fuzzy untuk
selanjutnya digunakan untuk penentuan FLR. FLR
mengaitkan hubungan antara nilai numerik dan nilai
linguistik yang ditetapkan oleh tabel fuzzifikasi [9].

Fuzzy Time Series Markov Chain memanfaatkan
konsep logika Fuzzy yang memberikan fleksibilitas dalam
menangani data yang tidak pasti dan tidak terstruktur [10].
Selain  itu, Penambahan elemen rantai  Markov
memanfaatkan konsep logika Fuzzy yang memberikan
fleksibilitas dalam menangani data yang tidak pasti dan tidak
terstruktur memungkinkan model menangkap hubungan
antarwaktu dan perubahan status sistem yang bergantung
pada status sebelumnya. Model Rantai Markov dapat
memberikan representasi yang baik untuk beberapa masalah
yang melibatkan transisi keadaan [11]. Prosedur peramalan

disajikan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Flow Chart Metode Fuzzy Time Series Markov Chain

Fuzzifikas

<—

Berdasarkan Gambar 1, secara garis besar tahapan yang
dilakukan adalah data yang diperoleh dibagi menjadi data
training dan data testing. Kemudian memfuzifikasikan data
training yang dimulai dengan membentuk himpunan
semesta U dan mempartisi himpunan U. Selanjutnya
membentuk  matriks transisi Markov dengan cara
membentuk FRL dan FRLG. Dan yang terakhir, peramalan
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menggunakan matriks transisi. Secara detail, dijelaskan
dalam langkah-langkah sebagai berikut [12].
1) Data dibagi menjadi data training dan data testing.
2) Menggunakaan data fraining, ditentukan himpunan
semesta U dengan persamaan

U = [Dmin — D1 , Dmax + D3] ()

dengan D,,;, adalah data minimum, D,,,, adalah data
maksimum, sedangkan D; dan D, adalah bilangan real
positif sebarang yang ditentukan oleh peneliti. D; dan
D, ditujukan agar semua data dapat termuat dalam
himpunan semesta U sehingga beberapa peneliti
menggunakan D; = D, = 0.

3) Membuat himpunan bagian dari U yang disebut interval
(L) yang panjangnya sama. Langkah ini menggunakaan
rumus Sturges.

c=1+33xlogn 2)
dimana n adalah jumlah data training. Panjang interval
dihitung dengan

L = [(Pmax+D2)=(Dmin—D1)] (3)

c
sehingga diperoleh interval-interval berikut.

Uy = [Dmin — D1, Dimin — D1 + L]
Uy = [Dppin — Dy + L, Dy — Dy + 2L] 4

Uc = [Dpin =Dy + (¢ = DL, Dipin — Dy + ¢l]

4) Membentuk himpunan-himpunan fuzzy. Himpunan

fuzzy  ditentukan  berdasarkan  aturan  derajat
keanggotaan u; berikut.
1 ;i=j
u;; =105 ;j=i—-1latauj=i+1 (5)
0 ;lainnya

5) Kemudian menentukan himpunan fuzzy dengan rumus

A1:i+E+i+i+...+i
uq Uy us Ug Un
AZ =E+i+§+i+...+i
U Uy usz Ug Un

: 0 0 0 0,5 1 (6)
Ac=—+—+—++——+—
U3 Uz ug Uc-1  Uc

6) Melakukan fuzzifikasi terhadap data

7) Menentukan Fuzzy Logical Relationships (FLR). Fuzzy
Logic Relationships (FLR) yaitu hubungan setiap data
dengan data berikutnya.

8) Membentuk Fuzzy Logical Relationship Group
(FLRG). FLRG merupakan pengelompokkan dari
setiap perpindahan dari A; ke A; yang ada di FLR.

9) Menghitung nilai peramalan pertama menggunakan
Rantai Markov training yaitu dengan membentuk
matriks probabilitas transisi. Matriks ini digunakan
sebagai dasar dalam perhitungan peramalan.
Probabilitas dari state saat ini menuju state berikutnya
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yang tercantum dalam FLRG [13]. Matriks probabilitas
transisi didefinisikan sebagai berikut.

Py P, ot Pre
p=|fn P v T g
Py Po v P
P;j adalah peluang transisi dari 4; ke A; yang dihitung
dengan
Py="1 ij=123,...c ®)

dengan M;; adalah banyak transisi dari A; ke A; dengan
satu langkah, dan M; adalah jumlah transisi dari 4;.
Peramalan pertama dihitung menggunakan rumus

F(t) = myPy + myPyp + -+ M1 Pyi_1) (9)
+Y_ Py + Mg 1 Pygiyqy + o+ mePye

10) Melakukan penyesuaian (adjusted) kecenderungan
peramalan dengan aturan
a. JikaY(t—1)=A;danY(t) = Ajdengani <
j atau A; membuat transisi naik ke 4;, maka
nilai penyesuaian D; adalah

Dy =7 (10)

b. JikaY(t —1) = A;danY(t) = A; dengan i >
Jj atau A; membuat transisi turun ke A;, maka
nilai penyesuaian D, adalah

L
Dtl = _E (11)

c. Jika Y(t—1)=A; dan A; menjadi A;.,,
maka nilai penyesuaian D, adalah

Dy=7%s, 1<s<n-—i) (12)

d. Jika Y(t—1) =A; dan A; menjadi 4;_,,
maka nilai penyesuaian D, adalah

D =—%v, (1<v<i) (13)
dengan L adalah panjang interval
11) Menentukan nilai peramalan akhir menggunakan
persamaan [7]
F'(t) =F(t) £ Dyy £ Dy,
=F®) +5+5v (14)
12) Menghitung RMSE dengan rumus

RMSE = [HeXeio (15)

_lyn _x-F
SMAPE = i, =0 (16)

Semakin kecil nilai RMSE dan SMAPE (mendekati 0),
maka peramalan sesuai dengan keadaan sebenarnya.
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3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Data Understanding

Penelitian ini menganalisis data curah hujan harian
Kabupaten Cilacap yang diunduh pada laman
www.visualcrossing.com. Data terdiri dari 1096 pegamatan
pada kurun waktu Januari 2020 hingga Desember 2022. Data
curah hujan merupakan data time series yang disusun secara
harian. Pada Tabel 2 merupakan data yang digunakan dalam
penelitian ini, dan Plot data diperlihatkan pada gambar 2.

Tabel 1. Curah Hujan Harian Kabupaten Cilacap

t datetime precip
1 2020-01-01 35,3
2 2020-01-02 2,3
3 2020-01-03 1
4 2020-01-04 1
5 2020-01-05 15,9
1092 2022-12-27 0,6
1093 2022-12-28 0,4
1094 2022-12-29 3,6
1095 2022-12-30 3,3
1096 2022-12-31 2

Plot Time Series Data Curah Hujan Harian
(Januari 2020 - Desember 2022)
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Periode
Gambar 2. Time Series Data Curah Hujan Harian Kabupaten

Cilacap

Pada Gambar 2 terlihat curah hujan tertinggi ada pada
Tahun 2020 dan 2022. Sedangkan pada akhir Tahun 2021
curah hujan mengalami penurunan yang signifikan. Selain
itu, menunjukkan curah hujan di Kabupaten Cilacap sangat
berfluktuasi.

Data selanjutnya dibagi dengan rasio 80 : 20. Delapan
puluh persen dari jumlah data yaitu sebanyak 877 sebagai
data training dan 219 sebagai data testing. Data training
dimaksudkan untuk membuat model, sedangkan data testing
untuk melihat kecocokan model.
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Plot Time Series Data Training Curah Hujan Hal Plot Time Series Data Testing Curah Hujan Har
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Gambar 3. Time Series Data Training dan Data Testing

3.2 Pembentukan Matriks Transisi

Langkah pertama dalam peramalan menggunakan
Metode Fuzzy Time Series Markov Chain adalah membuat
himpunan U dari data training. Data minimum (D,,;,,) Yaitu
0, dan data maksimum (D,,,4,) Yaitu 150,3. Sedangkan D, =
0 dan D, = 49,7. Berdasarkan persamaan 1, himpunan
semesta yang terbentuk adalah [0;200]. Himpunan U
kemudian dipartisi menjadi kelas-kelas berdasarkan
persamaan 2 dan 3. Berdasarkan interval tersebut, data lalu
diubah menjadi bentuk fuzzy (fuzzifikasi). Caranya adalah
jika data termasuk dalam interval u;, maka data difuzzifikasi
menjadi A;. Data hasil fuzzifikasi terlihat pada Tabel 3.

Tabel 2 Partisi Himpunan U
Interval Atas

Interval Bawah

Uy 0.00000 1.818.182
U 1.818.182 3.636.364
Uz 3.636.364 5.454.545
Uy 5.454.545 7.272.727
Us 7.272.727 9.090.909
Ug 9.090.909 10.909.091
Uz 10.909.091 12.727.273
Ug 12.727.273 14.545.455
Ug 14.545.455 16.363.636
Uzo 16.363.636 18.181.818
Uqq 18.181.818 20.000.000

Tabel 3. Fuzzifikasi Data Training

t training fuzzifikasi
1 35.3 2
2 2.3 1
3 1.0 1
4 1.0 1
5 1

15.9

Dari hasil fuzzifikasi pada Tabel 3, dapat dibuat Fuzzy
Logic Relationships (FLR). Selanjutnya FLR akan
digunakan untuk membentuk Fuzzy Logic Relationship
Group (FLRG). FLRG yang dibentuk berdasarkan FLR
ditunjukkan pada Tabel 4.
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Tabel 4 Fuzzy Logic Relationship Group (FLRG)

nex 1 2 3 4 5 6 7 8 9

curren
1 583 61 29 12 7 5 1 1 1
2 61 17 5 6 2 1 0 0 0
3 3 2 1 4 11000
4 2 4 5 0 0 1 0 0 O
5 6 3 1 0 0 0 0 0 O
6 3 5 0 0 00 0 0 0
7 1 0 0 0 0 0 0 0O
8 1 0 0 0 0 0 0 0 O
9 1 0 0 0 0 0 0 0 O

Matriks transisi Markov dibentuk berdasarkan FLRG.
Matriks transisi adalah matriks yang setiap elemennya
menunjukkan peluang yang diperoleh menurut persamaan 8.
Matriks transisi adalah:

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0.83286 0.08714 0.04143 0.01714 0.01000 0.00714 0.00143 0.00143 0.00143
2 0.66304 0.18478 0.05435 0.06522 0.02174 0.01087 0.00000 0.00000 0.00000
3 0.78049 0.04878 0.02439 0.09756 0.02439 0.02439 0.00000 0.00000 0.00000
4 0.54545 0.18182 0.22727 0.00000 0.00000 0.04545 0.00000 0.00000 0.00000
5 0.60000 0.30000 0.10000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
6 0.3
7 1.0
8 1.0
9 1.0

7500 0.62500 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

0000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

3.3 Hasil Peramalan

Setelah terbentuk matriks transisi, langkah berikutnya
adalah peramalan. Peramalan awal dihitung sebagaimana
persamaan 9 yang ditunjukkan dalam Tabel 5. Perbandingan
aktual data dan peramalan ditunjukkan Gambar 4.

Tabel 5 Hasil Peramalan Data Training

Periode Data aktual Ramal Adjusted
2020-01-01 2.3 13,656 12,756
2020-01-02 1.0 26,019 26,019
2020-01-03 1.0 24,936 24,936
2020-01-04 15.9 24,936 24,936
2020-01-05 16.1 37,346 37,346

3 4 data aktual |

< 7 --- | il

--- data ramalan || L 3 :' Em i s g
g 8 - :EniE l'i L i:"ﬁiiui E'iglx f
T & |3 MR A S
= ' ::“I{ ARRR AR i L E A =t
S o i A (R HE
o 273 T R

i ! . 'R Al L E%

& vz 5 g LS 1 Ay LA
T T T T T
2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01
Periode

Gambar 4. Plot Perbandingan Hasil Peramalan dengan Data Aktual
Training
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Gambar 4. menunjukkan bahwa hasil peramalan cocok
untuk data curah hujan harian yang berfluktuasi. Meskipun
terlihat peramalan memberikan hasil yang overestimate.

3.4 Pengujian dan Analisis

Pengujian keakuratan hasil peramalan dihitung
menggunakan RMSE dan SMAPE. Adapun nilai RMSE dan
SMAPE pada data training berturut-turut adalah sebesar
58,76469 dan 0.7227493. Hal ini menunjukkan bahwa hasil
peramalan masih belum cukup akurat untuk menggambarkan
curah hujan harian di Kabupaten Cilacap.

Ada beberapa hal yang mempengaruhi kekakuratan
hasil peramalan. Seperti yang terlihat pada Tabel 5. Hasil
ramalan memberikan hasil yang lebih tinggi dari data aktual.
Beberapa cara yang dapat dilakukan untuk meningkatkan
keakuratan hasil peramalan adalah dengan mencari panjang
interval yang sesuai. Seperti yang ditemukan oleh
Puspitasari dan Afianto [3], bahwa terdapat pengaruh dari
panjang interval range pada akurasi hasil peramalan. Di sisi
lain, data yang tidak stasioner cenderung mempunyai tren
atau pola yang mungkin tidak mencerminkan karakteristik
sistem yang sebenarnya. Hal ini dapat meningkatkan risiko
overfitting, yaitu model yang terlalu cocok dengan tren atau
pola yang tidak relevan [14].

Model kemudian diterapkan pada data testing. Nilai
RMSE dan SMAPE berturut-turut sebesar 56,01818 dan
0,7055117. Perbandingan hasil peramalan dan data testing
diperlihatkan Gambar 5.
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Gambar 5. Plot Hasil Peramalan dengan Data Aktual Testing
Nilai RMSE vyang diperoleh dari penelitian ini

kemudian diuji komparasi menggunakan Uji Wilcoxon.
Menurut [15], Uji Wilcoxon adalah uji nonparametris untuk
mengukur adanya perbedaan dari dua sampel yang saling
berpasangan. Uji ini sebagai pengganti Uji t-test saat data
tidak berdistribusi normal. Uji ini mirip dengan Uji
McNemar. Perbedaannya adalah Uji McNemar digunakan
data nominal sedangkan Uji Wilcoxon digunakan untuk data
ordinal.

Uji komparasi Wilcoxon menghasilkan nilai p-value
sebesar 9,489 x 10~> dimana nilainya kurang dari 0,05.
Berarti bahwa nilai RMSE dari penelitian ini lebih akurat
dari penelitian sebelumnya.

4. Kesimpulan

Hasil dan analisis dari penelitian ini memberikan
kesimpulan antara lain Metode Fuzzy Time Series Markov
Chain cocok untuk meramalkan data curah hujan Kabupaten
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Cilacap. Nilai RMSE dan SMAPE pada peneltian ini untuk
data training (insampel) berturut-turut adalah sebesar
58,76469 dan 0.7227493. Di sisi lain, metode ini
menghasilkan peramalan data testing (outsampel) dengan
nilai RMSE dan SMAPE yang lebih kecil dari insampel,
yaitu sebesar 56,01818 dan 0,7055117. Meskipun Uji
Wilcoxon menerangkan bahwa hasil RMSE lebih baik dari
penelitian sebelumnya, namun nilai akurasi pada penelitian
ini masih rendah. Sehingga perlu penelitian lebih dalam
untuk meningkatkan keakuratan hasil peramalan.
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