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1. PENDAHULUAN

Sembilan bahan kebutuhan pangan yang dijual belikan bebas di pasar untuk memenuhi kebutuhan
pangan sehari-hari disebut sebagaisembako [1], yang meliputi beras, telur, ayam, daging sapi, bawang merah,
cabai, minyak goreng, gula, dan jagung. Dari sembako tersebut yang terdiri dari beras, gula, bawang putih, dan
merah merupakan komoditas yang digunakan untuk forcasting harga sembako [2]. Jumlah kebutuhan pangan
terus meningkat setiap tahun, dan peningkatan ini sebanding dengan jumlah penduduk, khususnya penduduk
Indonesia yang berjumlah 265 juta jiwa. Sehingga dapat dikatakan bahwa seiring bertambahnya jumlah
pendudukmaka kebutuhan pangan pun meningkat [3].

Permasalahan ketersediaan dan keterjangkauan bahan kebutuhan pokok merupakan permasalahan utama
yang mendapat keluhan dari masyarakat. Oleh karena itu, elemen penting yang harus diperhatikan oleh
pemerintah adalah penetapan harga kebutuhan pokok [4]. Salah satu penyebab naik turunnya harga bahan
pokok yang terjadi setiap tahunnyaadalah hariraya Idul Fitri. Harga bahan pokok berubah dari waktu ke waktu.
Produsen, pemasok, konsumen, dan pemangku kepentingan lainnya sangat rentan terhadap fluktuasi harga
pangan yang disebabkan oleh berbagai faktor [5].

Statistik mencakup berbagai jenis data, salah satunyaadalah data deret waktu, yang bergantung pada
waktu pengumpulannya. Data deret waktu adalah nilai suatu variabel yang kontinu dalam waktu (misalnya
hari, minggu, bulan, tahun) [6]. Penelitian ini menggunakan data harga bahan pokok bulanan Provinsi Jawa
Timur untuk tahun 2022 sampai 2023. Data ini diambil dari harga bahan pokok bulan Januari 2022 hingga
Desember 2023. Data time series harga bahan pokok bulanan ProvinsiJawa Timur untuk tahun 2022 dan 2023
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sangat penting untuk memprediksi inflasi bahan pokok di masa mendatang. Data ini mencakup harga dari
Januari hingga Desember 2023, memberikan dasar yang kuat untuk analisis pola dan tren serta pemahaman
tentang perubahan harga.

Peramalan atau forcasting mempunyai peranan penting dalam memperkirakan inflasi bahan kebutuhan
pokok di masa depan berdasarkan data masa lalu [7]. Peramalan ini digunakan untuk mencegah produksi
berlebihan atau stok out. Dalam hal ini membutuhkan hasil yang maksimal untuk mencegah hal yang tidak
diharapkan. Terdapat nilai error yang diperlukan untuk mendapatkan output peramalan sistem yang akurat
selama proses kalkulasi peramalan menggunakan metode ini [8]

Pada penelitian sebelumnya menggunakan metode gray dan membandingkan hasil prediksinya dengan
metode moving average. Tujuan digunakannya metode gray dalam penelitian ini adalah untuk menguji
seberapabaik metode teori gray yang telah dilakukan kemudian dikomparasikan dengan metode deret waktu
dalam perencanaan kebutuhan bahan bakar alternatif, terutama ketika volume data terbatas dan periode
perkiraan singkat [9]. Dalam penelitian-penelitian sebelumnya, grey forecasting banyak digunakan untuk
peramalan listrik, permintaan produk, transportasidan perikanan [10].

Sebagai contoh dalam jurnal “Research on Logistics Demand Forecast Based on the Combination of
Grey GM (1.1) and BP Natural Network” tahun 2019, menggunakan kombinasi metode Gray GM (1, 1) dan
BP Neural Network untuk menganalisis permintaan logistik berdasarkan volume surat nasional yang diterima
selama 20 tahun terakhir (1997-2017). Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model gabungan khusus
ini memberikan prediksi yang lebih akurat. Namun penelitian ini memiliki keterbatasan dalam hal transparansi
data, kejelasan metodologi, dan validasi model [11].

Penelitian dengan judul “Implementasi Metode Grey Verhulst Untuk Mendukung Kebijakan Dalam
Mengantisipasi Mahasiswa Dropout” menggunakan metode Grey Werhulst untuk memprediksi jumlah
mahasiswa dropout di Politeknik NSC Surabaya. Data yang digunakan adalah data asli mahasiswa dropout
disusun berdasarkan tahun ajaran, dan melalui enam langkah perhitungan Grey Verhulst, termasuk penyusunan
data asli, perhitungan rata-rata, dan prediksi berdasarkan model differensial. Hasil analisis menunjukkan
peningkatan jumlah mahasiswa dropout setiap tahun, dengan akurasi prediksi mencapai 90.13% berdasarkan
perhitungan ARPE [12].

Penelitian yang berjudul " Peramalan Harga Sembako di Kota Malang Menggunakan Metode Single
Bxponential Smoothing” menggunakan Metode Single Bxponential Smoothing untuk meramalkan harga
sembako di Kota Malang berdasarkan data harga sembako dari tahun 2016-2017. Data menunjukkan pola
horisontal, sesuai dengan metode yang digunakan. Hasilnya menunjukkan bahwa metode tersebut memiliki
rata-rata MAPE sebesar 0,8%. Dengan demikian, tingkat akurasi peramalan menggunakan metode ini
mencapai 99,2%. Hal ini menunjukkan bahwa model peramalan yang dikembangkan memiliki tingkat akurasi
yang tinggi dalam memprediksi harga sembako di Kota Malang [4].

Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan metode forcasting yang efektif untuk memproyeksi
perubahan harga sembako, terutama bahan pokok seperti beras premium, medium, gula, bawang merah, dan
bawang putih. Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi keefektifan dan keakuratan [13]metode
grey Theory, khususnyagrey GM (1.1) dan grey Verhulst. Alasan utama penelitian ini adalah fluktuasi harga
yang dipengaruhi oleh musim dan cuaca. Dimana, harga sembako cenderung naik atau turun drastis pada
waktu-waktu tertentu dalam setahun[14] Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian tentang peramalan
harga sembako dengan metode grey model GM (1.1) dan Verhulst harus dilakukan.

2.  METODE
21 GM (1.1)

Peramalan sekuens, interval, bencana alam, cuaca, dan pasar modal dapat dilakukan dengan gray
forecasting model GM (1,1). Pada model ini terdapat beberapa keuntungan, seperti jumlah data yang
dibutuhkan sedikit, proses pemodelan yang sederhana, serta mudah dipelajari, dan digunakan [18]. Model ini
merupakan model proyeksi seri waktu. Persamaan diferensial dari model GM (1,1) memiliki koefisien waktu
yang bervariasi. Dengan kata lain, model diperbarui saat data baru tersedia untuk model prediksi [19]

Operasi yang pertama accumulated generating operation (AGO) barisan x@
x(O) - ( x(O) (1)1 x(O) (2)’ _._’x(o)(n) ) (1)
Dimana:
V(&) =X, xP@), k=123 ... .. n ©)

Urutan rata-rata yang dihasilkan z@ dari x? didefinisikan sebagai:

Komparasi Metode Grey GM (1.1) dan Grey Verhulst untuk Prediksi Harga Sembako (Diah Ayu F)


https://doi.org/10.30998/faktorexacta.v17i2.22408

181 Faktor Exacta DOI: 10.30998/faktore xacta.v17i2.22408 )

2P0 = V), 2V ), ..., 2P ()

Dimana z (k)  adalah nilai rata-rata dari x| yaitu :
2P0 =05(x P + xP G - 1) ®)

Urutan estimasi kuadrat terkecil dari persamaan perbedaan abu-abu GM(1,1) didefinisikan sebagai berikut
(Deng, 1989):
xOW) +az'P k) =b

Diikuti dengan Persamaan :

dx@(t)

P +ax?@® =»b

Di atas, [a, b]T
T adalah barisan parameter yang dapat ditemukan sebagai berikut:

[a,b]"=(BTB) BTY 4
Dimana
0@ 1 x©(2)
p=|-z9® 1| y=[x9@® |
-zP@ 1 x© )
Penyelesaian x () pada waktu k:
€] - bl jak _b
x & (e + 1)=|x@ (1) - 2 eak -2 ®)

Untuk mendapatkan nilai yang diramalkan dari data primitif padawaktu (k + 1), IAGO digunakan untuk
menetapkan model abu-abu berikut:

x$ (e + D=[xO(1)- 2] e (1- e )

Dimana x® (k +1) adalah simulasi dari x® (k +1) , x(® adalah urutan dari simulasi dari x(©.

Keterangan:

x© - barisan dataasli

x@ : barisan data setelah AGO

zW : barisan rata-rata data setelah AGO

x© (k) - data asli pada waktu (k)

x P (k) : data setelah AGO pada waktu (k)

zW k) : rata-rata datasetelah AGO padawaktu (k)
xs) k+1) : nilai prediksi pada waktu (k + 1)

a danb : nilai parameter model grey

2.2 Model Grey Verhulst

Seorang ahli biologi Jerman bernama Pierre Franois Verhulst adalah orang pertama yang
memperkenalkan model grey Verhulst. Tujuan model Velhulst adalah untuk membatasi seluruh pengembangan
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untuksistemyang sebenarnya. [19]. Modelgrey Verhulst juga adalah model prediksi seri waktu, dan kita dapat
membangun model grey Verhulst seperti yang di atas GM (1,1) dengan menetapkan persamaan diferensial
urutan pertama. Proses pembuatan model gray Verhulst dijelaskan di bawah [20]:
Menyatakan barisan asli nonnegative dengan:

x(O) = ( x(O) (1), X(O)(Z), ...,X(O) (n))
Akumulasi generate operation (AGO) pembentukan x© didefinisikan sebagaiberikut:

x(l) - (x(l) (1)’ x(l) (2),...,)6(1) (Tl) ) (6)
Dimana:

xV0) =3, xP@, k=123 ... ... n

Model grey Verhulst dapat dibentuk dengan membuat persamaan diferensial orde pertama untuk x@

dx\l) 7
;. tax= (bx V)2 0

Solusi dari Persamaan (3) dapatdiperoleh dengan menggunakan metode kuadrat terkecil, yaitu:

0)
(1) _ ax™’ (1) (8)
x (k+1D “hx© (1)+(a—bx(°) (1))eak

Dimana:

[a,b]"=(BTB) 'BTY

_Z(l) (2) (Z(l) (2))2 x(O) (2)
B = _Z(l) (3) (Z(l) (3))2 Y = x(O) (3)
_Z(l) (Tl) (Z(l) (2))2 x(O) (n)

2P =05(xP W + xP - 1)

Model grey Verhulst yang disesuaikan dan nilai yang diprediksi diperoleh dengan menggunakan inverse
accumulated generating operation (IAGO) :
xO® = x9%+1 - x9®%) (k=23).. )

x(o) 1) = x(o) (1)

Diasumsikan bahwa urutan asli x© sendiri meningkat dalam kurva dengan S-tipe atau peningkatan
urutan asal berada dalam tahap saturasi, urutan aslinya dapat diambil sebagai x| IAGO urutan Asli dapat

diambil seperti x‘©.

Keterangan :

x@ - barisan dataasli

x© : barisan data setelah IAGO

zW - barisan rata-rata datasetelah AGO
x© k) : data asli pada waktu (k)

x@ (k) : data setelah AGO pada waktu (k)
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zW k) : rata-rata dari dataasli pada waktu (k)
xs) k+1)  nilai prediksi pada waktu (k + 1)
a danb > nilai parameter model grey

2.3 Penguji Akurasi

Dalam memproyeksikan tingkat akurasi dinilai sangat penting karena digunakan untuk mengukur
kesesuaian antara model dan kasus yang digunakan. Keakuratan model yang digunakan berkorelasi positif
dengan nilai kesalahan yang dihitung [10]. Persamaan untuk memverifikasi keakuratan proyeksi dan model
adalah sebagaiberikut [12] .
Menghitung selisih dari actual yang disebut € (k)

€ () =xP0W —x," @ (10)

Menentukan Nilai relative percentage error (RPE)

| €] (1)
— _ 0,
RPE(K) = —5 G X 100%

Untuk mengetahui keakuratan model, besarnya average relative percentage error (ARPE) dapat dihitung
dengan menggunakan rumus berikut :

_ 1 €l 12
ARPE =— Z;;:zx(o)(k) (12)

Keterangan :

x© (k) : data asli pada waktu (k)

xs) (k) : nilai prediksi pada waktu (k)

€ (k) :sisaan padawaktu (k)

RPE (k): relative percentage error pada waktu (k)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Dalam menerapkan model grey forcasting, perlukan dataset harga sembako dari aplikasi system
informasi perkembangan harga bahan pokok secara harian di 38 Kabupaten/ Kota se-Jawa Timur. Penelitian
ini menggunakan data harga bahan pokok selama 24 bulan dari Januari 2022 sampai dengan Desember 2023
sebagaiberikut:
Tabel 2. Data AsliHarga Sembako Tahun 2022 — 2023

k Harga Harga Beras Harga Gula
Beras Medium
Premium
x(0) MO x(0)
1 11.262 9.413 12.077
2 11.301 9.558 13.397
3 11.257 9.561 13.197
4 11.293 9.569 13.654
5 11.293 9.569 13.569
6 11.295 9.545 13.624
7 11.317 9.566 13.259
8 11.321 9.512 13.029
9 11411 9.669 12.921
10 11.788 10.022 12.834
1 11.827 10.054 12.88
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k Harga Harga Beras Harga Gula

Beras Medium

Premium
12 11.816 10.125 12.966
13 12.122 10.431 12.973
14 12.367 10.774 13.108
15 12.485 9.898 13.147
16 12,573 10.18 13.136
17 12,613 10.401 13.138
18 12.6 10.419 13.295
19 12.582 10.355 13.291
20 12.617 10.269 13.332
21 13.086 10.731 13.396
22 13.792 11571 14.283
23 13.912 11.386 15.222
24 13.933 11.286 16.416

3.1 Perhitungan Grey Forcasting

Dari Tabel 1. terdapat contoh perhitungan menggunakan grey forcasting model GM(1.1) padaharga
sembako dengan menggunakan sample 24 datayaitu harga beras premium, beras medium, dan gula. Kalkulasi
dilakukan sesuaidengan langkah -langkah pada persamaan 1 sampai dengan persamaan 5 untuk metode grey
model GM (1.1) [19], dan persamaan 6 sampai 9 untuk perhitungan menggunakan metode grey verhulst [20] .
Dengan output yang diperoleh seperti yang ditunjuk pada Table 2.

Tabel 2. Perhitungan Grey Forcasting GM (1.1) dan Grey Verhulst

k Beras Premium Beras Medium Gula

Nilai GM Grey Nilai GM Grey Nilai GM Grey

Asli (1.1) Verhulst  Asli (1.1) Verhulst  Asli (1.1) Verhulst
2 11.301  9.39%5 11.316 9558  9.312 9464 13397 12.818 11.814
3 11.257  9.636 11.374 9561  9.388 9517 13197 12.876 11.472
4 11293  9.843 11.436 9569  9.464 9572 13654 12935 11.034
5 11.293  10.055 11.501 9569  9.541 9629 13569 12.994 10.486
6 11.295 10.271 11.572 9545  9.618 9688 13.624 13.053 9.816
7 11.317 10.491 11.647 9566  9.696 9750 13259 13112 9.026
8 11.321  10.716 11.728 9512  9.775 9815 13029 13.172 8.129
9 11411  10.947 11.814 9.669  9.855 0882 12921 13232 7.154
10 11788 11.182 11906 10.022  9.935 9952 12834 13292 6.144
11 11827 11422 12.006  10.054 10.015 10.025 12.88  13.353 5.148
12 11816 11.667 12112 10.125 10.097 10.102 12966 13414 4.211
13 12122 11918 12227 10431 10.179 10.182 12973 13475 3.371
14 12367 12.174 12350 10.774 10.261 10265 13108 13.536 2.646
15 12485 12435 12.483 9.898 10.345 10352 13147  13.598 2.044
16 12573 12702 12.627 10.18  10.429 10444 13136 13.659 1.558
17 12613 12975 12.783 10401 10513 10539 13138 13.722 1.175
18 126  13.254 12951  10.419 10.599 10639 13295 13.784 0.879
19 12582 13539 13134  10.355 10.685 10.744 13291 13.847 0.653
20 12617 13.829 13332 10269 10.771 10.854 13332 13.910 0.483
21 13.086 14.126 13549 10.731 10.859 10970 13396 13.973 0.356
22 13792 14430 13785 11571 10.947 11.092 14283 14.037 0.262
23 13912 14.740 14.044 11386 11.036 11219 15222 14101 0.192
24 13933 15.056 14327 11286 11.126 11354 16416 14.165 0.140
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Gambar 1. Grafik Perhitungan Peramalan Grey Pada Harga Beras Premium
Grafik ini menunjukkan perbandingan antara nilai asli dan prediksi harga Beras Premium dari
Februari 2020 hingga Desember 2023 menggunakan dua metode prediksi grey Model GM (1.1) dan grey

Verhulst. Kedua model ini memberikan prediksi yang sangat akurat, sehingga menunjukkan bahwa kedua
model ini efektif untuk memprediksi harga Beras Premium.
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Gambar 2. Grafik Perhitungan Peramalan Grey pada Harga Beras Medium

Grafik ini memperlihatkan perbandingan antara nilai asli dan prediksi harga Beras Medium dari
Februari 2020 hingga Desember 2023 menggunakan duamodel prediksi, Grey Verhulst dan GM (1,1). Kedua
model ini menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi dalam mengikuti tren harga yang stabil, dengan model GM
(1,2) lebih akurat dalam menggambarkan fluktuasi harga dibandingkan dengan model Grey Verhulst.

Gula

Nilai As| —a— Nilai Prediksi (GM (1.1)) —e— Nilai Prediksi (Grey Verhulst)

Gambar 3. Grafik Perhitungan Peramalan Grey Pada Harga Gula
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Grafik tersebut membandingkan harga asli dan prediksi pada gula dari Februari 2020 hingga
Desember 2023 menggunakan model gray GM (1,1) dan gray Verhulst. Model GM(1,1) menunjukkan prediksi
yang akurat dan mengikuti tren nilai aslinya, memastikan efektivitasnya dalam menganalisis data harga yang
stabil. Model gray Verhulst menunjukkan tren penurunan yang terus menerus dengan perbedaan secara
signifikan dari nilai aslinya, menunjukkan bahwa model tersebuttidak cocok dengan data ini.

3.3 Bvaluasi Keakuratan

Melakukan kalkulasi keakuratan pada masing —masing kategori. Tujuan dari analisis ini adalah untuk
mengetahui keakurat teknik yang digunakan dalam grey forcasting. Pemeriksaan Keakuratan GM (1.1) dan
grey Verhulst dengan sisaan diperoleh menggunakan persamaan 11 dan nilai RPE (k) diperoleh menggunakan
persamaan 12 dan menghitung ARPE menggunakan persamaan 13.

Tabel 3. Perbandingan Nilai ARPE

Kategori ARPE

GM (1.1) Grey Verhulst
Beras Premium 6.632631 % 1.947059 %
Beras Medium 218359492 % 2.076104 %
Gula 4.088882342% 64.53485 %

Berdasarkan Tabel 3 nilai ARPE untukberas premium adalah 6,63263% hal ini menunjukkan bahwa
keakuratan dari prediksi menggunakan model GM(1.1) mencapai 93,367 % sehinggaoutput prediksi dengan
menggunakan grey forecasting model GM (1.1) menghasilkan forcasting akurat, dan nilai ARPE pada prediksi
menggunakan model grey Verhulst sebesar 1947059 % keakuratan yang didapatkan dari prediksi
menggunakan model grey Verhulst mencapai 98,053 % sehingga output menggunakan grey forecasting model
grey Verhulst menghasilkan peramalan sangatakurat, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.

Untuk harga beras medium, nilai ARPE adalah 2,183595% keakuratan yang diperoleh dari prediksi
menggunakan model GM(1.1) mencapai 97,816%  sehingga output yang didapatkan dari peramalan
menggunakan grey forecasting model GM (1.1) menghasilkan peramalan sangat akurat, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 2. Dan nilai ARPE pada prediksi menggunakan model grey Verhulst sebesar
1,9471% berarti keakuratan dari prediksi menggunakan model grey Verhulst mencapai 98,053 % sehingga
dapat dikatakan bahwa peramalan menggunakan grey forecasting model Verhulst menghasilkan peramalan
sangat akurat, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.

Sedangkan besarnya nilai ARPE pada harga gula adalah 4.099% bisa dikatakan keakuratan dari
prediksi menggunakan model GM(1.1) mencapai 95.91% sehingga keluaran hasil dari peramalan dengan
menggunakan model GM (1.1) menunjukkan tingkat keakuratan tinggi, seperti yang ditunjukkan pada Gambar
3, Peramalan menggunakan model grey Verhulst menghasilkan output forcasting yang tidak akurat. Ini karena
nilai ARPE pada prediksi menggunakan model grey Verhulst sebesar64,535% dan keakuratan prediksi sebesar
35.47 %.

4.  PENUTUP

Dengan menghitung hasil analisis keakuratan prediksi menggunakan ARPE, dapatdisimpulkan bahwa grey
Verhulst menunjukkan keunggulan dalam meramalkan harga Beras Premium dan Beras Medium, sementara
GM(1.1) lebih unggul dalam meramalkan harga Gula. Dengan tingkat kesalahan terendah pada grey Verhulst
adalah 1,9471% untuk Beras Premium, dan tertinggi sebesar 64,535% untuk Gula. Untuk GM (1.1), tingkat
kesalahan terendah sebesar2,184% untuk Beras Medium, dan tertinggi sebesar6,633% untuk Beras Premium.
Evaluasi ARPE menunjukkan bahwa kedua metode memberikan tingkat akurasi yang baik, namun pemilihan
metode harus disesuaikan dengan karakteristik pada kategori harga sembako dan jenis pola data yang ada. Dari
hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa model grey Verhulst mempunyai nilai kesalahan lebih kecil dibanding
dengan GM (1.1) untuk Beras Premium.
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