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Abstrak: Sektor pertanian menjadi salah satu sektor yang terpenting dalam meningkatkan
pembangunan ekonomi di Indonesia. Penyumbang surplus terbesar dalam sektor pertanian yaiu
subsektor perkebunan dimana teh merupakan salah satu komoditas yang menjadi unggulan
didalamnya. Sehingga untuk memenuhi suatu kebutuhan pasar dan meningkatkan perekonomian di
Indonesia, diperlukan adanya rencana dalam menentukan kebutuhan produksi dengan tepat. Dari
banyaknya tanaman perkebunan yang terdapat banyak manfaatnya yaitu perkebunan teh.
Perkebunan teh dapat dijadikan sebagai tempat wisata. Selain itu, di setiap perkebunan teh pasti
tidak luput dari adanya pabrik pembuatan teh sehingga menghasilkan produk the yang sangat
beragam macamnya. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk merencanakan suatu kegiatan produksi
dibutuhkan yang namanya prediksi atau peramalan yang merupakan suatu tahap awal sebagai dasar
dalam menentukan kegiatan produksi dengan menggunakan metode dan tahapan tertentu. Metode
yang digunakan adalah Double Exponential Smoothing, Neural Network dan ARIMA outlier dalam
memprediksi jumlah produksi teh pada tahun berikutnya. Hasil yang diperoleh yaitu metode yang
paling baik digunakan untuk peramalan hasil produksi teh yaitu metode ARIMA. Hasil MSE yang
dihasilkan bernilai sebesar 0.421757 dengan hasil peramalan yang diperoleh pada tahun 2018 tidak
berbeda jauh dengan data actual pada tahun 2018 sehingga hasil prediksi dapat digunakan untuk
prediksi tahun-tahun berikutnya dan dapat digunakan untuk menentukan jumlah produksi yang tepat
untuk memenuhi kebutuhan pasar.

Kata kunci: Double Exponential Smoothing, Neural Network , ARIMA outlier, Forecasting,
Perkebunan, Pertanian.

Abstract: The agricultural sector is one of the most important sectors in increasing economic
development in Indonesia. The largest contributor to the surplus in the agricultural sector is the
plantation sub-sector where tea is one of the leading commodities in it. So to meet a market need
and improve the economy in Indonesia, it is necessary to have a plan in determining production
needs appropriately. Of the many plantation crops that have many benefits, namely tea plantations.
Tea plantations can be used as tourist attractions. In addition, every tea plantation must not escape
the existence of a tea-making factory so that it produces a very diverse variety of tea products. The
purpose of this research is to plan a required production activity whose name is prediction or
forecasting which is an early stage as a basis for determining production activities using certain
methods and stages. The method used is Double Exponential Smoothing, Neural Network and
ARIMA outlier in predicting the amount of tea production in the following year. The result obtained
is that the best method used for forecasting tea production is the ARIMA method. The MSE results
generated are worth 0.421757 with the forecasting results obtained in 2018 not much different from
the actual data in 2018 so that the prediction results can be used for predictions in the following
years and can be used to determine the right amount of production to meet market needs.

Keyword: Double Exponential Smoothing, Neural Network, ARIMA outlier, Forecasting,
Plantation, Agriculture.

2022 Matematika Bidang Penelitian: 119
Vol. 03, No. 02 (2022), pp. 119-129


mailto:h92219042@student.uinsby.ac.id
mailto:h72219042@student.uinsby.ac.id
mailto:hani.khaulasari@uinsby.ac.id

Perbandingan Metode Prediksi Produksi Teh 120

1. Pendahuluan

Sektor pertanian menjadi salah satu sektor yang terpenting dalam meningkatkan
pembangunan ekonomi di Indonesia. Penyumbang surplus terbesar dalam sektor pertanian yaiu
subsektor perkebunan dimana teh merupakan salah satu komoditas yang menjadi unggulan
didalamnya [1]. Sehingga untuk memenuhi suatu kebutuhan pasar dan meningkatkan
perekonomian di Indonesia, diperlukan adanya rencana dalam menentukan kebutuhan produksi
dengan tepat.

Untuk merencanakan suatu kegiatan produksi dibutuhkan yang namanya prediksi atau
peramalan yang merupakan suatu tahap awal sebagai dasar dalam menentukan kegiatan produksi
dengan menggunakan metode dan tahapan tertentu [3].

Penelitian sebelumnya yang juga membahas mengenai peramalan produksi telah dilakukan
oleh [2] tentang perbandingan metode Double Exponential Smoothing dan Last Square dalam
memprediksi jJumlah produksi teh di salah satu perusahaan the di Blitar mendapatkan hasil bahwa
metode Least Square lebih akurat dengan nilai MAPE sebesar 17,008% sedangkan nilai MAPE
dari metode Double Exponential Smoothing yaitu sebesar 18, 084%.

Berdasarkan referensi dari penelitian di atas, penelitian kali ini akan berfokus pada
perbandingan metode menggunakan Double Exponential Smoothing, Neural Network dan
ARIMA outlier dalam memprediksi jumlah produksi teh pada tahun berikutnya.

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui hasil peramalan produksi teh dengan metode yang
paling sesuai sehingga dapat digunakan untuk kedepannya dalam memprediksi produksi teh dan
dapat membantu dalam menentukan produksi yang tepat untuk memenuhi kebutuhan pasar.

2. Kajian Teori

a) Perkebunan

Perkebunan adalah segala bentuk kegiatan usaha tanaman tertentu pada tanah ataupun
media tumbuh lainnya sesuai dengan ekosistem menggunakan bantuan teknologi dan
pengetahuan untuk mewujudkan kesejahteraan bagi pelaku usaha dalam bidang perkebunan
serta masyarakat luas [4]. Tanaman perkebunan sangat identik dengan komponen industri-
industri besar dapat membuka lapangan pekerjaan dan bisa dijadikan sebagai sumber
pendapatan negara (investasi modal dalam negeri ataupun luar negeri) yang dapat
menjadikan produk dari hasil perkebunan ini berstandar internasional serta tujuan dari itu
semua yaitu bisa ekspor di seluruh dunia. Macam-macam tanaman sektor perkebunan adalah
kelapa sawit, kelapa, karet, teh, kopi dan kakao [5]. Dari banyaknya tanaman perkebunan
yang terdapat banyak manfaatnya yaitu perkebunan teh. Perkebunan teh dapat dijadikan
sebagai tempat wisata. Selain itu, di setiap perkebunan teh pasti tidak luput dari adanya
pabrik pembuatan teh sehingga menghasilkan produk the yang sangat beragam macamnya

[6].

b) Peramalan
Peramalan merupakan suatu kegiatan untuk memperkirakan atau memprediksi sebuah
kejadian di masa mendatang didasarkan data di masa sebelumnya. Secara umum peramalan
dibagi menjadi beberapa aspek sesuai dengan cara pandang setiap orang. Jika
dikelompokkan maka peramalan terbagi menjadi tiga macam jenis yaitu peramalan menurut
sifat penyusunannya, peramalan menurut jangka waktu ramalan dan peramalan menurut
kategori jenis data yang digunakan [7].

¢) Double Exponential Smoothing (DES)
Double Exponential Smoothing (DES) adalah salah satu metode dari Exponential
Smooothing yang digunakan untuk peramalan dengan jangka waktu yang cukup panjang
[8]. Metode ini dapat digunakan untuk data yang bersifat stasioner. Adapun parameter yang
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digunakan yaitu o dan 8. Kedua parameter tersebut merupakan kunci untuk penentuan model
terbaik. Rumus metode DES vyaitu :

Si=(@xX)+ A —a)*(Si-1+bi-1) 1)
by =B x(Si—Si-1)+ (A —p)*bi_4 (2)

Dimana :

X; = Nilai peramalan periode ke-i

a = Parameter dengan nilai antara 0 sampai 1

S; = Nilai pemulusan periode ke-i

S;_1 = Nilai pemulusan periode ke-i-1

B = Konstanta pembobot pemulusan (0 < f < 1)

b; = Nilai smoothing unsur yang sama pada tahun ke-i

b;_1 = Nilai smoothing unsur yang sama pada tahun ke-i-1

Artificial Neural Network (Jaringan Syaraf Tiruan)

Artificial Neural Network merupakan sebuah model dalam komputasi yang fungsinya
untuk meniru kegunaan dari system pada jaringan syaraf manusia. Model ini dapat dilakukan
dengan proses training atau pembelajaran agar dapat menerima banyak stimulan atau
rangsangan dari input data yang telah diinputkan [9]. Secara umum jaringan syaraf tiruan
terdiri dari tiga lapisan yaitu pertama Input Layer sebagai input sejumlah informasi atau
parameter, kedua Hidden Layer sebagai pengolahan data yang telah diinputkan sehingga
memperoleh output dalam bentuk model untuk proses data baru dan ketiga Output Layer
sebagai akhir dari proses data yang telah di-trainning sehingga menghasilkan bobot optimal
[10].

ARIMA Outlier

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) adalah suatu metode peramalan
yang sangat baik digunakan dalam jangka waktu pendek dikarenkan ketepatan peramalan
kurang baik. Model ARIMA termasuk ke dalam Teknik pemodelan linear serta berasal dari
AR (Autoregressive) differencing dan MA (Moving Average) [11]. Jika diklasifikasikan
berdasarkan data ARIMA dibedakan menjadi dua diantaranya musiman dan non musiman.
ARIMA non musiman disebut juga dengan metode runtun waktu Box-Jenkins yaitu analisis
dalam permodelan ARIMA non musiman hingga tahap prediksi memakai metode dari Box-
jenkins. Model ARIMA terbagi menjadi 3 tahap dasar yaitu identifikasi, penaksiran serta
pengujian. Berikut merupakan tahapan pada metode ARIMA :
(1) Model ARMA (p,q)

Model ini adalah gabungan dari model AR (p) dan MA (qg) sehingga terbentuk model
campuran sebagai berikut [12] :

Yi=¢Y, =1+ +¢pYr—p+a;— 010, —1—--— 8 ad,(B)
=1—¢;B— p,B2 — - — q)po

8,(B)=1-6,B—0,B*—---—0,B9 (3)

yang dimaksud dengan model ARMA (p,q) dan bisa juga ditulis dalam bentuk:
¢p(B)}’t = (I)q(B)at 4)

dengan:
Y; - variable yang diramalkan
®1, -, g parameter moving average
®p : parameter autoregresif ke-p

B : operator backshift
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(2) Model ARIMA (p,d,q)

Model ini merupakan model yang mengandung data yang tidak stasioner
dikarenakan nilai rata-rata dan varians. Stasioneritas adalah dimana data pada nilai rata-
rata tetap tidak bergantung terhadap waktu dan variansi itu sendiri [10].

a. Stasioner dalam variansi
Data dikatakan stasioner dalam variansi apabila data tersebut telah melalui tahap
transformasi. Salah satu bentuk transformasi yang dapat dilakukan vyaitu
transformasi pangkat (power transformation) yang dikenalkan melalui Box dan Cox

pada tahun 1964 dengan ketentuan sebagai berikut [13]:

zi-1
7 L —A#0 ©)
In(Z,),A=0

dengan:
Z, adalah data deret waktu periode ke-t
A adalah parameter transformasi
b. Stasioner dalam rata-rata
Apabila terdapat data yang belum stasioner dalam rata-rata maka distasionerkan

terlebih dahulu yaitu dengan melakukan cara differencing (pembedaan) agar
memperoleh suatu model arima terbaik [14]. Metode differencing bisa didapatkan
dengan cara mengurangi nilai pengamatan pada waktu t dengan nilai pengamatan
pada waktu sebelumnya serta membentuk suatu data baru. Jika hasil differencing
tersebut disimbolkan dengan W;, maka secara umum differencing orde 1 dapat
ditulis sebagai berikut:

We=2,—7,—1

Wy=(0-B)Z (6)
dengan B adalah operator backshift (operator mundur).

Sedangkan Outlier merupakan nilai dari sebuah pengamatan yang tidak konsisten pada
runtun waktu atau nilainya jauh berbeda dari data lainnya [15]. Outlier dapat menyebabkan
analisis data yang dihasilkan tidak valid. Terdapat empat jenis outlier yaitu :

(1) Innovational Outlier (10), adalah sebuah peristiwa yang berdampak terhadap proses

ARIMA. Berikut ini bentuk umum Innovational Outlier
0(B) 1
@wlt

6(B)
(2) Additive Outlier (AO), adalah sebuah peristiwa yang berdampak terhadap data time
series hanya pada satu periode saja yaitu pengamatan ke-T. berikut ini bentuk umum

Additive Outlier

Zt=Xt+

Xt =T
th{ ¢

Xt + wt = T
=X, + ol
_ 8(B) (T)
= @O(t + (A)It (8)
dimana
m _ (1 t=T . - . . .
17 = { 0 t£T merupakan variable indikator yang mewakili ada atau tidak outlier

pada waktu T.
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(3) Temporary Change (TC), adalah sebuah peristiwa dimana outlier menghasilkan efek
awal sebesar w pada waktu t, lalu secara perlahan sesuai dengan besrnya 8. Berikut ini
bentuk umum Temporary Change

_ 1 ™
Ze = X+ g ol 9)

(4) Level Shift (LS), adalah peristiwa yang berdampak terhadap deret waktu tertentu yang
memberikan suatu perubahan secara tiba-tiba sehingga mengakibatkan bersifat

permanen. Berikut ini bentuk umum Level Shift
1
Jika § = 0 maka TC akan menjadi kasus additive outlier, sedangkan pada saat § = 1 maka

TC akan menjadi kasus level shift

Mean Square Error (MSE)
Mean Square Error (MSE) digunakan untuk mengukur kesalahan peramalan keseluruhan
nilai dugaan model yang dinyatakan dalam rata-rata dari kuadrat kesalahan [16] :

MSE = 28T (11)
X; : data sebenarnya terjadi
F; . data ramalan dihitung dari model yang akan digunakan pada waktu ke-t
n : banyak data

3. Metode Penelitian

Pada penelitian kali ini digunakan data sekunder yang diambil dari laman bps.go.id yang

berupa data produksi dari perkebunan teh mulai pada bulan Januari tahun 2014 sampai dengan
bulan Desember 2017 dengan menggunakan pembagian data training sebesar 80% dan testing
sebesar 20%. Data aktual produksi teh dapat dilihat pada tabel 1 sebagai berikut.

Tabel 1. Data Produksi Teh

Tahun Jan Feb Mar Apr Mei Jun Jul Ags Sep Okt Nov Des

2014 869 786 9.36 9.29 956 8.63 822 812 797 842 8.61 8.78

2015 760 640 6.73 853 786 7.77 647 6.84 632 6.18 594 6.51

2016 858 757 768 840 785 760 726 748 6.92 7.06 7.13 7.54

2017 773 728 7.14 806 808 693 820 7.11 6.88 7.77 8.29 8.46

Diketahui dari data di atas bahwa produksi dari perkebunan teh tidak mengalami perbedaan

yang cukup signifikan atau dapat dikatakan bahwa data termasuk ke dalam data stasioner.
Sehingga beberapa metode yang dapat digunakan dalam penelitian ini yaitu Double Exponential
Smoothing, Neural Network dan ARIMA Outlier

Untuk melakukan peramalan menggunakan metode-metode tersebut terdapat beberapa

langkah analisis yang harus dilakukan yaitu sebagai berikut.

1)
2)

3)

4)

Melakukan pembagian data training dan testing dari data aktual dan dilakukan plotting data

Melakukan proses forecasting dan menghitung nilai MSE menggunakan metode Double

Exponential Smoothing

Melakukan proses forecasting dan menghitung nilai MSE menggunakan metode Neural

Network

Melakukan proses forecasting dan menghitung nilai MSE menggunakan metode ARIMA

Outlie, dengan langkah-langkah:4

a) Mengecek kestasioneritasan dalam varians dan mean

b) Melakukan dugaan model AR, MA dan ARMA dan mengecek signifikasi serta tes
normalitas

¢) Melakukan forecasting pada model terbaik.
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5) Membandingkan kebaikan model untuk dilakukan forecasting dengan melihat nilai kriteria
MSE pada setiap metode

Hasil dan Pembahasan

Berdasarkan data yang telah diperoleh, kemudian data dilakukan pembagian menjadi data
training sebesar 80% dan testing sebesar 20% dimana data training nanti akan digunakan untuk
mencari model terbaik dan data testing untuk menguji model tersebut yang nantinya akan
digunakan untuk memprediksi dari keseluruhan data.

Time Series Plot of Produksi Teh
1

Produksi Teh

6

Jul Ji

Month  Jan Jul Ja Jul J an Jul
20m

n lan
Year 2014 2015 2016

Gambar 1. Plot Time Series Pemisahan antara data Training dan Testing

Pada gambar 1 terlihat pola data pada produksi teh yaitu stasioner, kemudian pembagian data
training diambil dari data awal mulai dari bulan Januari 2014 hingga Februari 2017 seangkan
untuk data testing yaitu sisanya. Pemisahan antara data training dan testing ditandai dengan garis
vertikal putus-putus berwarna hijau.

4.1. Metode Double Exponential Smootihing
Untuk menentukan hasil peramalan mengggunakan Double Exponential Smooting
terlebih dahulu digunakan penentuan model menggunakan data training dengan mencari
nilai eror terendah dari setiap nilai konstanta o dan g antara 0,1 sampai dengan 0,9 seperti
berikut.

MAPE

10
9
Tt 1l
7

0,1 02 03 04 05 06 07 08 0,9
Gambar 2. Grafik nilai MAPE

Berdasarkan grafik pada gambar 2 diketahui bahwa nilai MAPE terendah terletak pada
nilai konstanta « dan $ = 0,5 sehingga dapat dilanjutkan untuk menguji model terbaik pada
Metode Double Exponential Smoothing yaitu pada konstanta a dan g = 0,5 menggunakan
data testing dengan hasil error sebagai berikut.

Tabel 2. Nilai error data testing
MAPE 9.12401
MAD  0.69319
MSD  0.58066
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Metode Neural Network

Untuk melakukan peramalan menggunakan Neural Network dilakukan penambahan
variabel baru yang mempengaruhi data yaitu variabel tahun dan variabel t dimana masing-
masing dari ke-tiga variabel tersebut untuk variabel data aktual akan dimasukkan ke dalam
Dependent Variable, variabel tahun dimasukkan ke dalam Factors, dan variabel t
dimasukkan ke dalam Covariate dengan menggunakan nilai data traning dan testing sebesar
80% dan 20% .

Kemudian didapatkan hasil optimum model yaitu dengan hidden input sebanyak 5 dan
hidden layers sebanyak 2 menggunakan aktivasi model Hyperbolic Tangent. Gambar
pemetaan arsitektur neural network dapat dilihat pada gambar 3 sebagai berikut.

Synaptic Weight » 0
=== Synaptic Weight < 0

ahun=2016.00

ahun=2017 00

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Gambar 3. Arsitektur Neural Network

Dari pemetaan pada gambar 3 di atas di dapatkan nilai error terhadap masing-masing
data training dan testing yaitu sebagai berikut.
Tabel 3. Nilai error data training dan testing

Training Testing
MSE Relative Error MSE Relative Error
10,751 0,551 2,185 0,386

Metode ARIMA Outlier

Dalam peramalan menggunakan metode ARIMA langkah awal yang harus dilakukan
yaitu melakukan pengecekan kestasioneritasan terhadap varians dan mean dengan
menggunakan data training. Untuk mengecek kestasioneritasan terhadap varians dapat
dilihat pada hasil Box Cox Plot dengan ketentuan jika nilai p-value = 1 atau nilai Lower
Upper > 1.

Box-Cox Plot of Produksi Teh Training

Lower CL Upper CL
A
0.58 (using 95.0% confidence)
Estimate 046
Lower CL -200
0.56 Upper CL 331

Rounded Value 050

StDev

0.52

0.50

5.0 25 0.0 25 5.0
A

Gambar 4. Box Cox Plot
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Dari hasil pada gambar 4 didapatkan hasil bahwa data belum stasioner terhadap varians
sehingga harus dilakukan transformasi hingga mendapatkan hasil data telah stasioner
terhadap varians. Setelah dilakukan perhitungan didapatkan hasil bahwa data telah stasioner
terhadap varians setelah dilakukan 2 kali transformasi dengan nilai rounded value sebesar
1. Hasil Box Cox Plot dapat dilihat pada gambar 5 sebagai berikut.

Box-Cox Plot of trans2_training
0.0785 A

o (using 95.0% confidence)
0.0780 Estimate 100
Lower CL
0.0775 \ Upper CL

\

\ Rounded Value 1.00
0.0770 \\

StDev

0.0765 \\

0.0760 \

0.0755 \\

0.0750 N

-5.0 -2.5 0.0 25 5.0

Gambar 5. Box Cox Plot Stasioner terhadap varians
Selanjutnya untuk mengecek kestasioneritasan terhadap mean dapat dilihat pada hasil
plot ACF dengan syarat bahwa pola plot berbentuk cuts off.

Autocorrelation Function for Produksi Teh Training
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

0.8

Zi } ‘ I I | 1 | 1 ,

-0.2

Autocorrelation

-0.6
-0.8

Lag

Gambar 6. Plot ACF
Pada gambar 6 diketahui dahwa pola plot termasuk ke dalam pola cuts off (turun cepat),
sehingga data sudah dapat dikatakan stasioner terhadap mean.

Setelah dilakukan cek stasioneritas varians dan mean dapat dilanjutkan dengan
menentukan dugaan model AR, MA dan ARMA. Untuk model AR dapat ditentukan dengan
melihat plot PACF vyaitu jika lag pertama dari hasil plot tersebut keluar maka model
dugaannya yaitu AR (1,0,0), sedangkan untuk menentukan model MA ditentukan dengan
melihat plot ACF dengan syarat yang sama dengan penentuan model AR yaitu jika lag
pertama dari hasil plot tersebut keluar maka model dugaannya yaitu MA (0,0,1), dan yang
terakhir yaitu dugaan model sempurna ARMA didapat dari gabungan model AR dan MA
sehingga model dugaannya yaitu ARMA (1,0,1).
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Partial Autocorrelation Function for Produksi Teh Training Autocorrelation Function for Produksi Teh Training
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations) (with 5% significance limits for the autocorrelations)
10 10
08 08

06 06
0.4 04 }' 1

02 | 02

00 e . ' | 00 | I T T R T |

0.2 0.2

Autocorrelation

-0.4

Partial Autocorrelation

06 06
08 08
10 10

Gambar 7. Plot PACF dan ACF
Berdasarkan hasil plot pada gambar 7 didapatkan hasil bahwa data menggunakan model
dugaan AR (1,0,0), MA (0,0,1) dan ARMA (1,0,1).

Kemudian masing-masing di signifikasi serta tes normalitas didapatkan hasil bahwa
model ARMA tidak signifikan sehingga tidak dapat digunakan sebagai model. Sedangkan
model AR (1,0,0) dan MA (0,0,1) signifikan dan berdistribusi normal sehingga model tidak
terdapat outlier. Maka model yang dapat digunakan yaitu AR (1,0,0) dan MA (0,0,1) tanpa
outlier, yang akan ditentukan model terbaik melalui nilai MSE terkecil.

Tabel 4. Nilai error model

Model MSE
AR (1,0,0) 0.477999
MA (0,0,1) 0.566718

Dari hasil MSE pada tabel 4 didapatkan hasil terbaik yaitu pada model AR (1,0,0) yang
kemudian dapat dilanjutkan dengan menguji model AR (1,0,0) terhadap data testing dan
didapatkan hasil nilai MSE yaitu 0.421757.

Penentuan metode Terbaik untuk melakukan Forecasting
Dalam menentukan metode terbaik yang akan digunakan dalam prediksi hasil produksi
teh pada tahun berikutnya yaitu tahun 2018 yaitu dengan melakukan perbandingan nilai
error masing-masing metode menggunakan MSE pada data testing yaitu sebagai berikut.
Tabel 5. Nilai MSE masing-masing metode

Metode MSE
Double Exponential Smoothing (DES) 0.58066
Neural Network (NN) 2,185
ARIMA Outlier 0.421757

Sehingga dari hasil pada tabel 5 di atas diketahui bahwa metode ARIMA merupakan
metode terbaik dengan nilai MSE paling kecil.
Peramalan
Karena metode ARIMA merupakan metode terbaik pada penelitian ini maka hasil
peramalan akan menggunakan model ARIMA yang kemudian dibandingkan data
sebenarnya pada tahun2018 dengan hasil yaitu sebagai berikut.
Tabel 5. Nilai MSE masing-masing metode

Bulan Hasil Forecast
Januari (2018) 8.19168
Februari (2018) 8.02570
Maret (2018) 7.92303
April (2018) 7.85952
Mei (2018) 7.82024
Juni (2018) 7.79594
Juli (2018) 7.78090

Agustus (2018) 7.77161
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Bulan Hasil Forecast
September (2018) 7.76585
Oktober (2018) 7.76230
November (2018) 7.76010
Desember (2018) 7.75873

Hasil prediksi tersebut dapat digunakan untuk menentukan jumlah produksi yang tepat
untuk memenuhi kebutuhan pasar di tahun-tahun berikutnya untuk memaksimalkan
keuntungan (profit).

Simpulan

Dari perbandingan 3 metode yaitu Double Exponential Smoothing, Neural Network dan
ARIMA Outlier didapatkan metode yang terbaik yaitu metode ARIMA dengan hasil uji tes
normalitas didapatkan hasil bahwa model ARMA tidak signifikan sehingga tidak dapat
digunakan sebagai model. Sedangkan model AR (1,0,0) dan MA (0,0,1) signifikan dan
berdistribusi normal sehingga model tidak terdapat outlier. Maka model yang dapat digunakan
yaitu AR (1,0,0) dan MA (0,0,1) tanpa outlier, yang akan ditentukan model terbaik melalui nilai
MSE terkecil sebesar 0.421757 vyaitu pada model AR (1,0,0) terhadap data outlier. Hasil
peramalan yang diperoleh pada tahun 2018 tidak berbeda jauh dengan data aktual pada tahun
2018 sehingga hasil prediksi dapat digunakan untuk prediksi tahun-tahun berikutnya dan dapat
digunakan untuk menentukan jumlah produksi yang tepat untuk memenuhi kebutuhan pasar.
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