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Abstract: Forecasting is an analytical process used to predict future 

conditions based on historical and current data to minimize errors. The 

Fuzzy Time Series (FTS) Markov Chain method is effective for 

handling uncertain, nonlinear, and fluctuating data, making it suitable 

for forecasting electronic payment transactions in Indonesia. These 

transactions often show gradual trends, seasonality, and external 

influences such as policy changes and consumer behavior, leading to 

data uncertainty that traditional models struggle to capture. A key 

factor in the FTS method is the interval length, which affects the 

accuracy of fuzzy set formation. This study compared two interval 

determination methods: Sturges formula and automatic clustering, to 

forecast Indonesia’s electronic payment transaction value for 

September 2024. Results showed that Sturges produced a forecast of 

Rp52,836.07 billion with a MAPE of 8.51%, while automatic 

clustering yielded a forecast of Rp55,369.31 billion with a lower 

MAPE of 3.90%. The findings indicate that the hybrid FTS-Markov 

Chain approach, especially when combined with automatic clustering, 

offers better accuracy. It adapts more effectively to the natural 

structure of the data, making it a more reliable method for forecasting 

complex and uncertain transaction patterns. 

 

1. PENDAHULUAN 

Peramalan merupakan proses untuk memperkirakan kondisi yang akan datang melalui 

analisis data masa lalu menggunakan metode kuantitatif (Herlambang & Sugianto, 2021). 

Peramalan umumnya dikelompokkan ke dalam dua jenis kategori, yakni metode kualitatif 

yang bergantung pada analisis subjektif dan metode kuantitatif yang menggunakan data 

numerik dan analisis statistika (Ali et al., 2022). Metode kuantitatif salah satunya adalah 

analisis runtun waktu, yang digunakan untuk memprediksi pola atau tren yang mungkin 

muncul (Wei, 2006).  

Salah satu pendekatan analisis runtun waktu yang memiliki tingkat akurasi tinggi dan 

tidak bergantung pada asumsi tertentu adalah Fuzzy Time Series (FTS). FTS adalah metode 

peramalan yang menggunakan konsep baru yang berfokus pada pemodelan data actual 

(Julida & Murni, 2024). Model FTS yang dipadukan dengan konsep rantai Markov, dikenal 

sebagai FTSMC, merupakan bentuk pengembangan lebih lanjut yang mengintegrasikan 

kedua teknik tersebut. Metode ini, yang diperkenalkan oleh Tsaur pada tahun 2012, 
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mengelola ketidakpastian dalam data menggunakan logika fuzzy dan probabilitas rantai 

Markov, sehingga dapat meningkatkan akurasi peramalan, terutama ketika jumlah data 

terbatas (Amalutfia & Hafiyusholeh, 2020). FTS Markov Chain telah diterapkan dalam 

berbagai bidang, seperti peramalan curah hujan dan harga telur puyuh. Sebagai contoh, 

penelitian oleh Laily, Rakhmawati & Husein (2023) menghasilkan prediksi curah hujan yang 

sangat baik dengan MAPE sebesar 4,30%. Penelitian lainnya oleh Sari et al. (2024) juga 

menunjukkan akurasi yang tinggi (SMAPE 0,72) dalam meramalkan curah hujan harian di 

Kabupaten Cilacap. Pada penelitian-penelitian tersebut, penentuan panjang kelas yang 

digunakan adalah sturges, sedangkan pada penelitian ini yaitu menggunakan penentuan 

panjang kelas sturges dan automatic clustering. Tidak seperti sturges, metode peralaman 

yang menggunakan distribusi frekuensi untuk menentukan panjang interval, automatic 

clustering berfungsi untuk menyusun sejumlah besar informasi berbasis angka ke dalam 

rentang tertentu. 

Salah satu bidang potensial penerapan FTS Markov Chain adalah di bidang ekonomi, 

khususnya dalam meramalkan nilai transaksi uang elektronik. Uang elektronik, yang 

merupakan jenis uang non-tunai yang digunakan dalam transaksi digital dan disimpan secara 

elektronik (Usman, 2017). Penggunaan uang elektronik telah meningkat pesat dalam 

beberapa tahun terakhir. Data Bank Indonesia menunjukkan transaksi uang elektronik 

mencapai Rp16,7 triliun pada 2020, meningkat sebesar 59% dibandingkan tahun 

sebelumnya. Pada tahun 2023, nilai transaksi tersebut melonjak menjadi Rp58,5 triliun, 

mencerminkan pergeseran signifikan menuju transaksi digital yang lebih nyaman, aman dan 

efisien. Nilai transaksi ini mencakup penggunaan berbagai platform uang elektronik, 

termasuk e-wallet seperti OVO, GoPay, DANA, dan ShopeePay, yang digunakan 

masyarakat untuk beragam keperluan seperti belanja daring, pembayaran transportasi, dan 

tagihan rutin. Pengukuran dilakukan berdasarkan total nominal transaksi yang tercatat 

melalui sistem penyedia jasa pembayaran digital yang diawasi oleh Bank Indonesia. 

Peningkatan penggunaan uang elektronik memberikan manfaat ekonomi, salah satunya 

dengan mengurangi ketergantungan pada uang tunai, meningkatkan efisiensi sistem 

pembayaran, serta memperluas inklusi keuangan di masyarakat (Alfadhilah et al., 2024).  

Urgensi dari penelitian terletak pada kebutuhan pemerintah, pelaku industri, dan sektor 

keuangan untuk memahami tren dan pola transaksi digital guna mendukung kebijakan 

moneter, keamanan sistem pembayaran, serta pengambilan keputusan bisnis yang berbasis 

data. Selain itu, peningkatan nilai transaksi uang elektronik yang sangat cepat memunculkan 

tantangan dalam hal prediksi dan pengelolaan infrastruktur digital serta risiko sibe yang 

menyertainya. Oleh karena itu, diperlukan pendekataan peramalan yang lebih akurat dan 

adaptif untuk memetakan dinamika transaksi ini. 

Penelitin ini bertujuan untuk menerapkan metode FTS Markov Chain dalam 

meramalkan nilai transaksi uang elektronik di Indonesia. Dalam upaya mencapai tujuan, 

penelitian ini menggunakan metode sturges dan automatic clustering untuk menentukan 

panjang kelas. Peramalan yang lebih akurat dan relevan tentang dinamika penggunaan uang 

elektronik di Indonesia diharapkan dapat dibuat dengan menggunakan data yang mencakup 

nilai transaksi belanja menggunakan uang elektronik di Indonesia dari Januari 2020 hingga 

Agustus 2024. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 

Salah satu metode peramalan yang umumnya mengandalkan konsep dasar logika 

fuzzy adalah fuzzy time series, di mana mekanisme peramalannya menghasilkan prediksi 

untuk masa depan dengan menggunakan data historis. Keunggulan dari proses fuzzifikasi 

terletak pada kemampuannya dalam mentransformasi data berbentuk angka menjadi 

linguistik (Pambudi, Setiawan & Wijoyo, 2018). 

Berdasarkan pendapat dari (Xihao & Yimin, 2008), panjang interval berperan 

penting untuk membentuk FLR. Dalam metode fuzzy time series, ada beberapa metode yang 

dapat digunakan untuk melakukan proses penentuan panjang interval. Salah satunya 

merupakan metode sturges Sari et al. (2024) dan automatic clustering Biringallo et al. 

(2022), metode pertama menggunakan distribusi frekuensi untuk meramalkan panjang 

interval (Zeidi, Kusnandar & Debataraja, 2023), selanjutnya untuk metode kedua digunakan 

untuk mengelompokkan data numerik ke dalam kelompok. 

Pendekatan prediksi yang memadukan metode runtun waktu berbasis fuzzy dengan 

konsep rantai Markov dikenal sebagai Fuzzy Time Series Markov Chain (FTSMC). Tsaur 

(2012), pertama kali membuat gagasan ini pada tahun 2012 untuk melihat seberapa akurat 

peramalannya tentang nilai tukar mata uang Taiwan terhadap dolar AS. Dalam 

penelitiannya, menggabungkan antara metode fuzzy time series dengan rantai Markov, dan 

berharap agar mencapai tingkat akurasi yang tinggi dengan menggunakan matriks 

probabilitas (Hidayatullah, Yozza & Rahmi, 2022). Tahapan peramalan menggunakan 

metode FTSMC dapat dijabarkan sebagai berikut: 

1. Menentukan semesta pembicaraan U. 

 min 1 max 2,U D D D D= − +  (1) 

𝐷min : Data terendah 

𝐷max : Data tertinggi 

𝐷1 dan 𝐷2 : Bilangan positif sembarang yang disesuaikan dengan data aktual 

2. Menghitung banyaknya kelas interval. 

Penelitian ini menggunakan metode sturges dan automatic clustering. Selanjutnya 

menghitung nilai tengah. 

( )Batas bawah u Batas atas u

2

i i

im
+

=  (2) 

3. Menentukan himpunan fuzzy. 

Setiap himpunan fuzzy 𝐴𝑖 , 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 didefinisikan dalam jumlah interval yang telah 

ditentukan, yaitu 𝑢1 = [𝑑1, 𝑑2], 𝑢2 = [𝑑2, 𝑑3], 𝑢3 = [𝑑3, 𝑑4], … , 𝑢𝑛 = [𝑑𝑛, 𝑑𝑛+1], dengan 

demikian seluruh himpunan fuzzy, di mana 𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑛 didefinisikan sebagai berikut: 

1

1 2 3

1 0,5 0 0

n

A
u u u u

 
= + + + + 
 
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1 2 3
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4. Menentukan FLR. FLR digambarkan sebagai 𝐴𝑖 → 𝐴𝑗 dan merupakan hubungan antara 

setiap data dengan data berikutnya. 

5. Menentukan Fuzzy Logical Relationship Group (FLRG). 

Tahap ini mengelompokkan fuzzy logical relationship kedalam beberapa kelompok. 

Sebagai contoh, jika 𝐴7 mempunyai relasi dengan 𝐴3, 𝐴3, 𝐴3, 𝐴4, 𝐴4, 𝐴5 dan 𝐴7, maka 

tabel FLRG akan menunjukkan bahwa 𝐴7 mempunyai relasi dengan 𝐴3, 𝐴4, 𝐴5 dan 𝐴7. 

6. Menentukan matriks probabilitas. 

Rumus dari probabilitas transisi sebagai berikut: 

; , 1,2, ,
ij

ij

i

P i j n



= =  (4) 

matriks (P) ditulis sebagai berikut: 

P = 

11 12 1

21 22 2

1 2

n

n

n n nn

P P P

P P P

P P P

 
 
 
 
 
 

 (5) 

7. Menentukan defuzzifikasi dan hasil peramalan awal. 

8. Hasil peramalan dihitung untuk nilai penyesuaian. Penyesuaian disarankan untuk 

meninjau kembali kesalahan peramalan (forecasting error). Nilai penyesuain bernilai 

nol apabila relasi yang terbentuk memiliki state yang sama (misal 𝐴1 → 𝐴1). 

a. Nilai penyesuaian 𝑑𝑡 ditentukan jika state 𝐴𝑖 berkomunikasi dengan 𝐴𝑖 (𝐴𝑖 → 𝐴𝑖) 

pada saat (𝑡 − 1) dan perpindahan transisi naik ke state 𝐴𝑗 terjadi pada saat 𝑡, (𝑖 <

𝑗), maka 𝑑𝑡 sebagai berikut: 

2
t

l
d

 
=  
 

 (6) 

di mana: 

𝑙 : panjang interval 

b. Nilai penyesuaian 𝑑𝑡 ditentukan ketika state 𝐴𝑖 berkomunikasi dengan 𝐴𝑖, pada saat 

(𝑡 − 1) dan terjadi peralihan turun ke state 𝐴𝑗 terjadi pada saat 𝑡, (𝑖 > 𝑗). Dalam 

situasi ini, nilai 𝑑𝑡 dihitung dengan rumus berikut: 

2
t

l
d

 
= − 

 
 (7) 

c. Nilai penyesuaian 𝑑𝑡 ditentukan ketika state 𝐴𝑖 pada saat (𝑡 − 1) dan terjadi 

peralihan maju ke state 𝐴𝑖+𝑠 terjadi pada saat 𝑡, 1 ≤ 𝑠 ≤ 𝑛 − 𝑖. Dalam situasi ini, 

nilai 𝑑𝑡 dihitung dengan rumus berikut: 

,
2

t

l
d s

 
=  
 

(1 )s n i  −  (8) 

di mana: 

𝑠 : banyak transisi maju. 

d. Nilai penyesuaian 𝑑𝑡 ditentukan ketika state 𝐴𝑖 pada saat (𝑡 − 1) dan terjadi 

peralihan mundur ke state 𝐴𝑖−𝑣 terjadi pada saat 𝑡, 1 ≤ 𝑣 ≤ 𝑖. Dalam situasi ini, nilai 

𝑑𝑡 dihitung dengan rumus berikut: 

,
2

t

l
d v

 
= − 

 
(1 )v i   (9) 
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  di mana: 

𝑣 : banyak transisi mundur. 

e. Menghitung hasil peramalan yang telah disesuaikan. Rumusnya sebagai berikut: 
'

t t tF F d= +  (10) 

di mana: 

𝑙 : panjang interval 

Di masa mendatang, metode peramalan dengan nilai kesalahan terkecil akan digunakan 

atau dipilih. Metode untuk mengevaluasi kesalahan peramalan secara keseluruhan adalah 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (Alfarisi, 2017). Persamaan nilai MAPE sebagai 

berikut:  

1

1
100%

N
t t

t t

Y F
MAPE

N Y=

−
=    (11) 

Uang elektronik difungsikan sebagai alat untuk membayar dengan beberapa hal yang 

harus dilakukan. Nilai transaksi belanja merupakan nilai transaksi yang dilakukan dengan 

uang elektronik dalam jangka waktu tertentu. Nilai transaksi belanja adalah nilai uang yang 

dapat ditransfer untuk pembayaran atau transfer dana yang disimpan secara elektronik pada 

chip atau server.  

 

3. METODE PENELITIAN  

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah nilai transaksi belanja menggunakan 

uang elektronik di Indonesia dari Januari 2020 hingga Agustus 2024 yang diperoleh secara 

sekunder melalui website Bank Indonesia di https://www.bi.go.id. Tahapan metode FTSMC 

diantaranya: 

1. Membuat analisis statistika deskriptif melalui grafik runtun waktu untuk mengetahui 

pola data. 

2. Melakukan peramalan menggunakan metode FTSMC yang didasarkan pada interval 

metode sturges. Tahapannya adalah sebagai berikut. 

a. Menentukan semesta pembicaraan U menggunakan Persamaan (1). 

b. Menentukan banyaknya himpunan fuzzy menjadi beberapa interval yang sama 

panjang, yaitu menggunakan penentuan interval berbasis sturges. 

1) Penentuan interval berbasis sturges 

a) Menentukan jumlah kelas interval (K). 

b) Menentukan panjang kelas (𝑙𝑠). 

c) Menghitung nilai Tengah menggunakan Persamaan (2). 

c. Pendefinisian keanggotaan himpunan fuzzy 𝐴𝑖 menggunakan Persamaan (3). 

d. Menentukan nilai variabel lingusitik 
e. Fuzzifikasi data aktual interval metode sturges. 
f. Menentukan FLR. 

g. Menentukan FLRG. 

h. Menentukan matriks probabilitas menggunakan Persamaan (4). 

i. Menentukan peramalan awal dan defuzzifikasi.  
j. Menghitung nilai penyesuaian pada hasil peramalan menggunakan Persamaan 

(6), Persamaan (7), Persamaan (8), atau Persamaan (9). 

k. Menghitung nilai peramalan untuk data aktual menggunakan Persamaan (10). 

l. Menghitung ukuran ketepatan peramalan menggunakan MAPE menggunakan 

Persamaan (11). 

3. Melakukan peramalan menggunakan metode FTSMC yang didasarkan pada interval 

metode automatic clustering. Tahapannya sebagai berikut. 

https://www.bi.go.id/
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a. Menggunakan penentuan interval automatic clustering untuk menentukan 

banyaknya himpunan fuzzy menjadi interval yang sama panjang.  

1) Penentuan interval berbasis automatic clustering 

a) Mengurutkan data numerik tersusun dari data terkecil ke data terbesar 

dan menentukan nilai dari 𝑑̅. 

b) Menyempurnakan isi klaster berdasarkan aturan dan situasi yang ada 

pada metode automatic clustering. 

c) Menghitung panjang kelas interval. 

b. Mengulangi langkah c hingga l seperti pada tahap interval metode sturges. 

4. Menentukan metode penentuan panjang interval terbaik. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tahap awal sebelum menerapkan metode FTSMC adalah dengan mengamati 

kecenderungan data melalui visualisasi dalam bentuk grafik runtun waktu. Visualisasi runtun 

waktu dari nilai transaksi belanja menggunakan uang elektronik di Indonesia untuk rentang 

waktu Januari 2020 sampai Agustus 2024 ditampilkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Plot Runtun Waktu 

Berdasarkan Gambar 1, dapat diketahui bahwa grafik runtun waktu nilai transaksi 

belanja menggunakan uang elektronik di Indonesia periode Januari 2020 hingga Agustus 

2024 menunjukkan pola tren naik. Pada plot tersebut, terdapat titik data berwarna merah 

yang menandakan data terendah dan tertinggi. Data terendah di bulan Juni 2020 yaitu sebesar 

Rp14.955,26 miliar dan tertinggi di bulan Agustus 2024 yaitu sebesar Rp55.740,08 miliar. 

Dari pola data yang terbentuk, nilai transaksi belanja menggunakan uang elektronik di 

Indonesia dapat dianalisis lebih lanjut menggunakan FTSMC. 

Hal yang dapat dilakukan pertama adalah membentuk himpunan semesta U. Himpunan 

semesta 𝑈 = [𝐷𝑚𝑖𝑛 − 𝐷1; 𝐷𝑚𝑎𝑥 + 𝐷2], nilai 𝐷𝑚𝑖𝑛=14.955,26 dan nilai 𝐷𝑚𝑎𝑥=55.740,08 

dengan 𝐷1=1 dan 𝐷2=10. Tahapn selanjutnya sebagai berikut: 

1. Berdasarkan interval metode sturges, metode FTSMC digunakan untuk melakukan 

peramalan. Tahapannya sebagai berikut. 

a. Menentukan banyaknya himpunan fuzzy menjadi interval yang sama panjang 

dengan menggunakan metode penentuan interval berbasis sturges. 

1) Menentukan interval berbasis sturges 

a) Menentukan jumlah kelas interval (K). 

( )

( )

1 3,322 log

1 3,322 log 56

6,807 7

K N

K

K

= + 

= + 

= 

 

b) Menentukan panjang kelas (𝑙𝑠). 



JURNAL GAUSSIAN Vol. 14, No. 1, Tahun 2025                                                   Halaman     296 

 

( ) ( )( )

( ) ( )( )

max 2 min 1

55.740,08 10 14.955,26 1

7

40.795,82
5.827,97

7

s

D D D D
l

l

l

K

+ − −
=

+ − −
=

= =

 

c) Menghitung nilai tengah. 

Tabel 1. Nilai Tengah 

i  im  i  
im  

1 17.868,24 5 41.180,12 

2 23.696,22 6 47.008,10 

3 29.524,18 7 52.836,07 

4 35.352,15   

b. Mendefinisikan keanggotaan himpunan fuzzy terhadap 𝐴𝑖 interval metode sturges. 

1

1 2 3 4 5 6 7

1 0,5 0 0 0 0 0
A

u u u u u u u

 
= + + + + + + 
 

 

2

1 2 3 4 5 6 7

0,5 1 0,5 0 0 0 0
A

u u u u u u u

 
= + + + + + + 
 

 

 

7

1 2 3 4 5 6 7

0 0 0 0 0 0,5 1
A

u u u u u u u

 
= + + + + + + 
 

 

c. Menentukan nilai variabel lingusitik 

Tabel 2. Nilai Variabel Linguistik 
Interval Fuzzifikasi Nilai Linguistik 

 )1 14.954,26;20.782,23u =  
1A  Sangat turun sekali 

 )2 20.782,23;26.610,20u =  
2A  Sangat turun 

⋮ ⋮ ⋮ 

 )6 44.094,11;49.922,08u =  
6A  Sangat Naik 

 7 49.922,08;55.750,05u =  
7A  Sangat naik sekali 

d. Melakukan fuzzifikasi data aktual interval metode sturges. 

   Fuzzifikasi adalah proses mengubah nilai numerik menjadi variabel linguistik 

dengan menggunakan nilai derajat keanggotaan yang diperoleh. Sebagai contoh, data 

nilai transaksi belanja untuk periode Januari 2020 (t=1) adalah 15.872,43. Berdasarkan 

Tabel 2 nilai tersebut berada pada interval 𝑢1, sehingga fuzzifikasinya adalah 𝐴1. 

Hasilnya dapat diliat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Fuzzifikasi data aktual 

 t 𝑌𝑡 Fuzzifikasi t 𝑌𝑡 Fuzzifikasi 

1 15.872,43 𝐴1 29 32.107,43 𝐴3 

2 15.178,62 𝐴1 30 32.511,75 𝐴4 

      

27 30.652,39 𝐴3 55 50.803,68 𝐴7 

28 35.390,13 𝐴4 56 55.740,08 𝐴7 
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e. Menentukan FLR. 

Penentuan FLR dilakukan berdasarkan fuzzifikasi data aktual pada Tabel 3. Sebagai 

contoh, fuzzifikasi Januari 2020 adalah 
1A  dan fuzzifikasi Februari 2020 adalah 

1A , 

membentuk FLR 
1 1.A A→ Selanjutnya, fuzzifikasi Februari 2020 adalah 

1A  dan 

fuzzifikasi Maret 2020 adalah 
1A  juga, membentuk FLR 

1 1.A A→  

f. Menentukan FLRG. 

Tabel 4. FLRG 

Grup Current State Next State FLRG 

1 𝐴1 11(𝐴1), 2(𝐴2) 𝐴1 → 11(𝐴1), 2(𝐴2) 

2 𝐴2 1 (𝐴1), 5(𝐴2), 1(𝐴3) 𝐴2 → 1(𝐴1),5(𝐴2), 1(𝐴3) 

3 𝐴3 4(𝐴3), 4(𝐴4) 𝐴3 → 4(𝐴3), 4(𝐴4) 

4 𝐴4 3(𝐴3), 10(𝐴4), 1(𝐴5) 
𝐴4 → 3(𝐴3), 

10(𝐴4), 1(𝐴5) 

5 𝐴5 7(𝐴5), 2(𝐴6) 𝐴5 → 7(𝐴5), 2(𝐴6) 

6 𝐴6 1(𝐴5), 1(𝐴6), 1(𝐴7) 
𝐴6 → 1(𝐴5), 

1(𝐴6), 1(𝐴7) 

7 𝐴7 1(𝐴7) 𝐴7 → 1(𝐴7) 

g. Menentukan matriks probabilitas transisi Markov. 
11 2

0 0 0 0 0
13 13

1 5 1
0 0 0 0

7 7 7

4 4
0 0 0 0 0

8 8

3 10 1
0 0 0 0

14 14 14

7 2
0 0 0 0 0

9 9

1 1 1
0 0 0 0

3 3 3

1
0 0 0 0 0 0

1

 
 
 
 
 
 
 
 
 

=  
 
 
 
 
 
 
 
 
  

P

 

h. Menentukan peramalan awal dan defuzzifikasi nilai peramalan. 

Contoh peramalan awal dan defuzzifikasi untuk grup 1. Grup 1 dengan FLRG yang 

terbentuk yaitu A1→A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A2,A2 nilai peramalan awalnya 

adalah A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A1,A2,A2. Sebagai contoh, periode Februari 2020 

(t=20) yang berada pada grup 1 sebagai berikut.  

2 1 11 2 12

11 2
17.869,24 23.696,2

5

( 2
13 13

1

)

8.( 76

1

1) 5,8

F m P m P

F

F

= +

    
=  +     

    

=

 

Hasil F2 juga berlaku untuk F3, F4, F5, F6, F7, F8, F9, F10, F11, F12, F14, dan F15 

karena berada pada grup yang sama yaitu grup 1. Peramalan awal dan defuzzifikasi 

untuk grup FLRG ke-2 hingga 6 menggunakan aturan yang sama karena memiliki relasi 

satu ke banyak, sedangkan untuk peramalan awal dan defuzzifikasi untuk grup FLRG 

ke-7 berbeda karena memiliki relasi satu ke satu. 

i. Hasil peramalan untuk nilai penyesuaian. 
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Nilai penyesuaian pada saat t = 2 yakni Februari 2020, di mana current state adalah 

𝐴1 dan next state adalah 𝐴1 sehingga untuk nilai penyesuaian 𝑑2 adalah 0. Selain itu, 

perhitungan nilai penyesuaian lainnya misal Desember 2020 memiliki current state 𝐴1 

dan next state adalah 𝐴2 sebagai berikut. 

5.827,97
2.913,98

2 2

s

t

l
d = = =  

Selanjutnya nilai penyesuaian untuk t = 13 yakni Januari 2021, di mana current 

state 𝐴2 dan next state adalah 𝐴1, sehingga perhitungan untuk nilai penyesuaian 𝑑13 

sebagai berikut.  

13

5.827,97
2.913,98

2 2

sld = − = − = −  

j. Menghitung nilai peramalan untuk data aktual yang telah disesuaikan. 

Perhitungan dilakukan dari periode 2 hingga 56 menggunakan Persamaan (10). 

Berikut hasil perhitungan nilai peramalan. 

Tabel 5. Hasil Peramalan 
𝑡 𝑌𝑡 𝐹𝑡 𝑑𝑡 𝐹𝑡

′ 

1 15.872,43 - - - 

2 15.178,62 18.765,85 0 18.765,85 

 
56 55.740,08 52.836,07 0 52.836,07 

k. Menghitung ukuran ketepatan peramalan menggunakan MAPE. 

( )
1

MAPE = 4,68 1

%MAPE

00%
55

 = 8,51


 

Data nilai transaksi belanja menggunakan uang elektronik di Indonesia memiliki nilai 

MAPE sebesar 8,51%. 

2. Melakukan peramalan menggunakan metode FTSMC berdasarkan interval metode 

automatic clustering. Tahapannya sebagai berikut. 

a. Menentukan banyaknya himpunan fuzzy menjadi beberapa interval yang sama 

panjang, yaitu menggunakan penentuan interval berbasis automatic clustering. 

1) Menentukan interval berbasis automatic clustering 

a) Mengurutkan data numerik tersusun dari data terendah ke data tertinggi 

dan menentukan nilai dari 𝑑̅. 

Tabel 6. Data Terurut Naik 

𝑡 𝑌𝑡 𝑥 𝑑𝑥 

1 15.872,43 1 14.955,26 

2 15.178,62 2 15.033,70 

    

55 50.803,68 55 50.803,68 

56 55.740,08 56 55.740,08 

 



JURNAL GAUSSIAN Vol. 14, No. 1, Tahun 2025                                                   Halaman     299 

 

( )

( ) ( )

56 1

11

56 1

15.033,70 14.955,26 55.740,08 50.803,68

56 1

40.784,82

55

741,54

x xx
d d

d

d

d

d

−

+=
−

=
−

− + + −
=

−

=

=



 

b) Menyempurnakan isi klaster berdasarkan aturan dan situasi yang ada pada 

metode automatic clustering. 

Tabel 7. Penyempurnaan Isi Klaster 
Klaster 

Ke- 
Anggota Klaster 

Klaster 

Ke- 
Anggota Klaster 

Klaster 

1 

{14.955,26; 

15.036,06} 

Klaster 

15 
{32.511,75} 

Klaster 

2 
{15.178,62} 

Klaster 

16 
{34.016,61} 

    

Klaster 

14 

{31.977,96; 

32.107,43} 

Klaster 

28 
{54.998,54; 55.740,08} 

c) Menghitung panjang kelas interval. 

Panjang kelas interval pada metode automatic clustering berbeda halnya 

dengan panjang kelas pada metode sturges. Sebagai contoh untuk 
1
.ACl  

1

1

1

1

15.178,63 14955,26

223,37

A

AC

A

AC

l D

l

l

=

= −

=

 

3. Mengulangi langkah c hingga l seperti pada tahap interval metode sturges. 

Tabel 8. Hasil Peramalan 
t 𝑌𝑡 𝐹𝑡 𝑑𝑡 𝐹𝑡

′ 

1 15.872,43 - - - 

2 15.178,62 15.525,53 -230,23 15.295,30 

 
56 55.740,08 55.369,31 1.112,31 56.481,62 

4. Menentukan metode penentuan panjang interval terbaik. 

Tabel 7 menunjukkan perbandingan tingkat akurasi peramalan menggunakan FTSMC 

Berdasarkan interval metode sturges dan automatic clustering. Perbandingan tingkat akurasi 

peramalan menggunakan MAPE FTSMC berdasarkan interval metode sturges dan interval 

metode automatic clustering disajikan pada Tabel 9. 

Tabel 9. Perbandingan Tingkat Akurasi Peramalan 
Metode Penentuan Interval MAPE 

Metode Sturges 8,51% 

Metode Automatic Clustering 3,90% 

Berdasarkan Tabel 9 dalam perbandingan kedua metode penentuan panjang interval, 

MAPE FTSMC berdasarkan interval metode sturges memiliki 8,51%, sedangkan MAPE 

FTSMC berdasarkan interval metode automatic clustering memiliki 3,90%. 
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Gambar 2. Grafik Perbandingan  

Berdasarkan Gambar 2, secara visual diketahui bahwa plot runtun waktu nilai transaksi 

belanja menggunakan uang elektronik di Indonesia metode FTSMC berdasarkan interval 

metode automatic clustering, diketahui pergerakan hasil peramalan tidak jauh berbeda dan 

mengikuti pergerakan grafik data aktualnya. Grafik pergerakan hasil peramalan FTSMC 

berdasarkan interval metode Sturges diketahui memiliki beberapa titik data yang konstan, 

sehingga tidak mengikuti titik data aktualnya. 

 

5. KESIMPULAN 

Peramalan nilai transaksi belanja menggunakan uang elektronik di Indonesia metode 

FTSMC menghasilkan nilai MAPE dengan interval metode sturges sebesar 8,51%, 

sedangkan dengan penentuan panjang interval metode automatic clustering menghasilkan 

MAPE sebesar 3,90%. Nilai MAPE dari kedua penentuan panjang kelas FTSMC kurang dari 

atau sama dengan 10% menandakan bahwa peramalan dalam kategori sangat baik. Masing-

masing hasil peramalan yaitu sebesar Rp52.836,07 dan Rp55.369,31. Peramalan 

menggunakan FTSMC berdasarkan interval metode automatic clustering merupakan 

penentuan panjang interval yang lebih baik, karena memiliki nilai MAPE lebih kecil. Saran 

untuk penelitian selanjutnya, dapat menggunakan penentuan panjang kelas lainnya seperti 

Freedman-Diaconis. 
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