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Abstrak. Industri kelapa sawit memegang peranan yang starategis yaitu penghasil devisa
terbesar di Indonesia. Dalam proses produksi maupun pengolahan industri, perkebunan
kelapa sawit juga mampu menciptakan kesempatan dan lapangan pekerjaan khususnya
bagi masyarakat pedesaan sekaligus meningkatkan kesejahteraan masyarakat. Oleh
karena itu diperlukan penelitihan peramalan yang ditujukan sebagai salah satu
pertimbangan dalam langkah produksi dan ekspor minyak sawit selanjutanya. Metode
yang dipilih adalah time series yaitu metode Double Exponential Smoothing (DES),
ARIMA deteksi Outlier, dan Multilayer Perceptron (MLP). Setelah melakukan uji coba
pada ketiga metode tersebut, disimpulkan bahwa metode MLP memiliki akurasi
peramalan lebih baik dari pada Double Exponential Smoothing dan ARIMA Deteksi
Outlier yang memiliki galat sebesar 0,1166. Hasil Peramalan MLP tahun 2022 nilai
peramalan Ekspor Minyak Sawit pada bulan Mei sebesar 2,301633.

Kata kunci: ARIMA, Deteksi Outlier, Double Exponential smoothing, Ekspor Minyak
Sawit, Peramalan, Time series

Abstrak. The palm oil industry plays a strategic role as the largest foreign exchange
earner in Indonesia. In the production process as well as industrial processing, oil palm
plantations are also able to create opportunities and employment opportunities, especially
for rural communities while increasing the welfare of the community. Therefore,
forecasting research is needed which is intended as one of the considerations in the next
steps of production and export of palm oil. The method chosen is the time series method,
namely the Double Exponential Smoothing (DES), ARIMA Outlier detection, and
Multilayer Perceptron (MLP) method. After testing the three methods, it was concluded
that the MLP method had better forecasting accuracy than Double Exponential
Smoothing and ARIMA Outlier Detection which had an error of 0.1166. MLP
Forecasting Results in 2022 the forecast value of Palm Oil Exports in May is 2.301633.

Keywords: ARIMA, Double Exponential Smooting, Outlier Detection, Forecasting,
Palm Qil, Time Series

1. Pendahuluan

Perekonomian makro ekonomi di Indonesia industri kelapa sawit memegang peranan yang
starategis yaitu penghasil devisa terbesar, lokomotif ekonomi nasional, penggerak sektor ekonomi
massal. Perkebunan kelapa sawit di Indonesia berkembang sangat pesat sehingga mencerminkan
revolusi perkebunan kelapa sawit. Minyak kelapa sawit Indonesia merupakan hasil dari pengolahan
tanaman dari kelapa sawit yang saat ini menjadi sumber penghasil bagi devisa maupun masyarakat
Indonesia dalam masa pengembangan pada areal perkebunan kelapa sawit. Dengan berkembangnya
sektor perkebunan ini Indonesia tidak lepas dari kebijakan pemerintah yang saat ini memberikan
insentif [1].

Komoditi kelapa sawit merupakan salah satu andalan sektor pertanian, dan menjadi perhatian
besar pemerintah maupun masyarakat. Komoditi kelapa sawit merupakan salah satu komoditi
unggulan yang berperan penting bagi proses pembangunan[2]. Pengembangan usaha tani kelapa
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sawit menjadi faktor penunjang bagi pertumbuhan ekonomi, peningkatan pendapatan dan perluasan
lapangan pekerjaan[3], bahkan bagi masyarakat di pedesaan, usaha perkebunan rakyat merupakan
alternatif untuk perbaikan perekonomian keluarga[4].

Badan Pusat Statistik (BPS) mencatat, perkebunan besar di Indonesia didominasi oleh
tanaman kelapa sawit pada 2020[5]. Jumlahnya mencapai 8,9 juta hektare, naik hampir 300 ribu
hektare dibandingkan tahun sebelumnya yang sebesar 8,6 juta hektare. Pada Tahun 2018, sub sektor
perkebunan merupakan penyumbang tertinggi untuk PDB sektor Pertanian, Peternakan, Perburuan
dan Jasa Pertanian yaitu sebesar 35 persen diatas tanaman pangan, peternakan dan hortikultura. Salah
satu komoditas perkebunan yang mempunyai peranan penting dalam perekonomian Indonesia adalah
kelapa sawit. Yang dimana kelapa sawit merupakan tanaman perkebunan penting penghasil minyak
makanan, masih relatif sederhana, mulai dari tahap pembibitan sampai dengan tahap panennya.
Dengan menerapkan teknologi budidaya yang tepat akan berpotensi untuk peningkatan produksi
kelapa sawit. Oleh karenanya, pemerintah Indonesia khususnya harus memprioritaskan pelaksanaan
program-program pengembangan kelapa sawit untuk perkebunan rakyat meskipun hal tersebut
merupakan pekerjaan besar dan memakan biaya.

Kelapa sawit memberikan pengaruh positif terhadap pertumbuhan ekonomi dan sosial.
Sebagai salah satu komoditas ekspor pertanian terbesar Indonesia, membuat kelapa sawit mempunyai
peran penting sebagai sumber penghasil devisa maupun pajak yang besar. Dalam proses produksi
maupun pengolahan industri, perkebunan kelapa sawit juga mampu menciptakan kesempatan dan
lapangan pekerjaan khususnya bagi masyarakat pedesaan sekaligus meningkatkan kesejahteraan
masyarakat[6]. Hasil olahan minyak kelapa sawit mudah ditemukan dalam produk yang kita gunakan
sehari-hari, mulai dari makanan, kosmetik, hingga bahan bakar minyak nabati. Produksi kelapa sawit
di Indonesia berpotensi menghasilkan manfaat-manfaat lokal (jika pengembangannya mengikuti
pengelolaan yang berkelanjutan) antara lain peningkatan penghasilan bagi masyarakat sekitar,
peningkatan pendapatan pemerintah, pengurangan kemiskinan dan perbaikan pengelolaan sumber
daya alam. Cerahnya prospek komoditas kelapa sawit dalam perdagangan minyak nabati dunia telah
mendorong pemerintah Indonesia untuk memacu pengembangan areal perkebunan kelapa sawit.

Khusus untuk perkebunan rakyat kelapa sawit, permasalahan umum yang dihadapi adalah
rendahnya produktivitas dan mutu produksinya. Saat ini masih terdapat ketimpangan produktivitas
kelapa sawit antara perkebunan rakyat dengan perkebunan besar baik perusahaan negara maupun
swasta. Salah satu penyebab rendahnya produktivitas kelapa sawit rakyat tersebut adalah karena
teknologi produksi yang diterapkan masih relatif sederhana, mulai dari tahap pembibitan sampai
dengan tahap panennya. Dengan menerapkan teknologi budidaya yang tepat akan berpotensi untuk
peningkatan produksi kelapa sawit. Oleh karenanya, pemerintah Indonesia khususnya harus
memprioritaskan pelaksanaan program-program pengembangan kelapa sawit untuk perkebunan
rakyat meskipun hal tersebut merupakan pekerjaan besar dan memakan biaya[5].

Pengujian metode telah banyak dilakukan seperti Peramalan Menggunakan Metode ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) terhadap data Bitcoin [7] yang menghasilkan galat
perhitungan MAPE 4,753%. Penelitihan metode SES-MLP terhadap pengunjung unik jurnal
elektronik [8] yang menghasilkan MSE sebesar 94,02% dan RMSE sebesar 75,54%. Penelitihan oleh
Aji Prasetya dan kawan-kawan [9] memggunakan metode MLP terhadap data Sessions Website
Jurnal Elektronik diperoleh nilai MSE sebesar 0,015357 dan nilai RMSE sebesar 0,137826.

Berdasarkan penelitihan tersebut maka pada penelitihan ini akan digunakan metode Double
Exponential Smoothing, ARIMA deteksi Outlier, dan Multilayer Perceptron terhadap data Ekspor
minyak sawit di Indonesia sehingga hasil dari penelitihanini dapat dijadikan acuan oleh pihak yang
bersangkutan dalam memaksimalkan kebijakan ekspor minyak sawit di Indonesia

2. Kajian Teori
2.1 Minyak Sawit

Minyak sawit merupakan sumber salah satu sumber minyak dari nabati. Dalam potensi
minyak sawit yang ada di Indonesia sangatlah besar, pada penyebaran kelapa sawit saat ini
menyebar pada 22 provinsi[10]. Minyak kelapa sawit ini mempunyai kandungan antioksidan yaitu
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betakaroten,tokoferol dan tokotrienol. Minyak sawit sendiri juga mengandung asam lemak yang
sebagian besar yaitu asam lemak jenuh seperti asam palmitat. Pada asam jenuh sendiri memiliki
ikatan tunggal seperti atom karbon sebagai penyusunnya, sedangkan asam tak jenuhnya memiliki
sedikit satu ikatan rangkap seperti atom penyusunnya[11]. Minyak sawit juga mempunyai banyak
kegunaan yang biasanya terdapat pada pangan dan non pangan.

2.2 Ekspor

Ekspor merupakan perdagangan yang dikeluarkan dari pabean Indonesia dengan adanya
ketentuan yang berlaku pada saat ini. Dengan adanya kegiatan ekspor maka semakin banyak dan
besar perolehan pada devisa negara bagi Indonesia[12]. Ekspor sendiri melakukan penjualan keluar
Negeri dengan sistem kualitas,kualitas,pembayaran dengan adanya syarat yang sudah disetujui oleh
pihak importir yang menangani. Ekspor sangatlah penting bagi ekonomi dalam menawarkan lebih
banyak pasar ataupun barang kepada perusahaan untuk mngenalkan barang mereka[13].

2.3 Time Series

Analisis deret waktu atau time series diterapkan untuk melakukan suatu prediksi atau
peramalan kedepannya menggunakan data-data yang telah ada sebelumnya[14]. Time series
merupakan peramalan kuantitatif dengan menganalisa pola data yang bertujuan mendapatkan pola
yang bisa diekstrapolasikan dalam memprediksi suatu nilai sehingga bisa dijadikan patokan untuk
pertimbangan langkah kedepannya.

Peramalan dengan time series dapat memprediksi dengan berbagai kombinasi faktor baik itu
tren, siklus musiman pada periode tertentu dan berbagai kombinasi dari faktor-faktor lainnya.
Peramalan yang dilakukan akan efektif jika pemilihan metode dan variabel yang diambil tepat
sehingga tahap pengumpulan data menjadi penting[15]. Ada beberapa komponen dalam Analisis
time series yaitu komponen Tren (T), komponen Seasonal (S), komponen Cyclic (C), komponen
Ireguler (1).

2.4 Peramalan

Peramalan merupakan kegiatan memprediksi sesuatu menggunakan data terdahulu atau pada
masa lalu dengan tujuan mengantisipasi keadaan dan dapat memperkecil peluang suatu kesalahan
terjadi. Salah satu bidang yang penting untuk diprediksi adalah bidang perkebunan. Prediksi yang
baik dilihat dengan mengalasis hasil galat yang diberikan oleh model peramalan yang digunakan
yaitu diukur dengan Mean Absolute Error (MAD) dan Mean Square Error (MSE)[16].

2.5 Exponential Smoothing

Exponential Smoothing atau metode pemulus adalah suatu metode pembobotan yang
menunjukan penurunan secara exponential dari nilai pengamatan terdahulu. Metode ini terbagi
menjadi Single, Double, Triple[17].

Persamaan yang digunakan dalam proses perhitungan Single Exponential Smoothing adalah
sebagai berikut [18] :

Fryp = aXe+ (1—a)F 1)
Keterangan :

Fiiq = Ramalan untuk periode ke t+1

X; = data asli ke t

a =Bobot (0<x<1)

Fi_q = Ramalan untuk periode ke t-1
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Persamaan Double Exponential Smoothing (DES) sebagai berikut [19] :

Se=aXe+ (1—a)(Se—1+be1) (2)

by =y(St = Se-1) + (1 = ¥)be—4 3)

Fp =S4 +b; 4)

Fym =S¢+ bym 5)
Diamana :

S; = Pemulus level ke t (a sebagai bobot)

X; = Data ke-t

b; = pemulus tren ke-t (y sebagai bobot)

C,y = Parameter (0 < x < 1)

F; = Nilai Prediksi periode ke t

m = Jumlah periode peramalan

2.5 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

ARIMA merupaan metode yang digunkan untuk peramalan pada data time series yang
stasioner. ARIMA merupakan gabungan dari autoregressive (AR), moving average (MA),
autoregressive moving average (ARMA), serta model lanjutan yaitu seasonal autoregressive
integrated moving average (SARIMA)[20] .

Parameter ARIMA vyaitu p,d,q dimana proses melibatkan AR (p) atau MA (q) ataupun
keduanya dan penambahan d ketika data yang diolah tidak staioner. Persamaan rumus ARIMA
sebagai berukut :

Ye=CH 1Y+ oVt -+ pVip—&— 0161 — 062 — =65 (6)
dengan,
AR : p ditunjukan oleh t sampai t — p
I : d menunjukkan orde/derajat Differencing (pembedaan)
MA : q ditunjukan oleh t sampai t — g

2.6 Deteksi Outlier

Deteksi outlier dilakukan karena outlier adalah dapat mengubah karakteristik pada data dan
dapat membuat model memiliki galat yang besar sehingga tidak memenuhi uji normalitas maupun
pengamatan yang tidak konsisten[21]. Ada empat jenis outlier Level Shift (LS), Temporary Change
(TC), Innovational Outlier (10), Additive Outlier (AO) [22]. Adapun bentuk umum dari Additive
Outliers (AO) sebagai berikut :

7 = {Xt t=T
t Xt + w t = T
(7)
=X, + wI"
Dimana,
m_ (1 t=T
I { 0 t®T

(8)
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2.7 Multilayer Perceptron Neural Network

Multilayer Perceptron merupakan jaringan neural network terdiri dari paling sedikit 3
lapisan dengan menggunakan teknik pembelajaran supervised. Dalam lapisan yang tersembunyi
mempunyai peran penting untuk menentukan hasil pembelajaran yang akan dihasilkan sehingga
dari jumlah lapisan tersebut akan menghasilkan hasil yang optimal[23].

2.8 Mean Absolute Deviation (MAD)
Mean Absolute Deviation merupakan hasil dari jumlah mutlak dari kesalahan peramalan
dimana kemudian dibagi oleh banyaknya data yang digunakan dalam peramalan.

MAD = Ylkesalahan peramalan| (9)

n

2.9 Mean Square Error (MSE)
Mean Squared Error (MSE) digunakan untuk mengukur kesalahan nilai dugaan model yang
dinyatakan dalam rata-rata dari kuadrat kesalahan.

2
MSE = @ (10)

2.10  Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan nilai mean dari galat yang digunakan
untuk mengukur kesalahan nilai dugaan model, berikut rumus MAPE :

()
MAPE = ——"2 % 100% (11)
dengan,
X, : data asli
F; : hasil ramalan ke-t
n : jumlah data

3. Metode Penelitian
Data yang diambil sebagai objek penelitian ini adalah data bulanan ekspor minyak sawit pada

tahun 2018 hingga 2022 yang didapatkan dari Badan Pusat Statistik (BPS). Sampel data dapat dilihat
pada Tabel 1 :

Tabel 1. Sampel Data Ekspor Minyak Sawit

Tahun Bulan Ekspor Minyak

Sawit
2018 1 2,27
2022 12 2,09

Berikut Algoritma peramalan pada Gambar 1
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v v

Perhitungan Perhitungan Perhitungan
menggunakan menggunakan menggunakan

Double Eksponential ARIMA Deteksi Multilayer

Smoothing Outlier Perceptron

Evaluasi Model Terbaik
menggunakan MSE

v

Hasil Peramalan

Gambar 1. Algoritma Peramalan

Data yang diinputkan merupakan data bulanan ekspor minyak sawit di Indonesia dari tahun
2018 hingga bulan April 2022. Untuk memulai peramalan, dilakukan analisis terhadap model data
yang telah didapatkan dan mengidentifikasi plot data, kemudian pada metode Double exponential
smoothing dilakukan trial dan error pada a dan y yang akan digunakan dalam peramalan. Pada
metode Arima setelah mengidentifikasi model, ditetapkan dugaan model yang telah diidentifikasi
dan dilakukan perhitungan estimasi parameter pada setiap modelnya, kemudian menguji diagnostik
model, lalu menghitung hasil peramalan. Setelah kedua metode selesai, dilakukan perbandingan
metode terbaik dengan menghitung nilai akurasi model dan dilakukan seleksi pada model untuk
mendapatkan model terbaik.

4. Hasil dan Pembahasan
4.1. Deskripsi Data Ekspor Minyak Sawit Indonesia

Pada penelitian ini data yang diolah adalah data ekspor minyak sawit di Indonesia tahun 2018
hingga April 2022, dimana data diperoleh dari laman web resmi Badan Pusat Statistik (BPS). Plot
data ditampilkan pada gambar di bawah ini:

Time Series Plot of data
45

40 ‘
35 I

20 |

25 \ .-"'.' ‘ \ )-":‘: I"‘ I|I Iu‘l l
) I \\. llf,g\;r U '!' | \v

Month  Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan
Year 2018 2013 2020 2021 2022

data
T

—

=

Gambar 2. Plot Data Ekspor Minyak Sawit Indonesia
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Berdasarkan Gambar 2 terlihat bahwa data ekspor minyak sawit Indonesia tahun 2018 hingga
April 2022 cenderung trend. Peramalan yang dapat diterapkan pada data tersebut yakni Double
Eksponential Smoothing (DES), ARIMA Deteksi Outlier dan Neural Network.

Data ekspor minyak sawit Indonesia dibagi menjadi data training dan testing. Data training
sebear 80% dan untuk data testing sebesar 20% dari keseluruhan data.

4.2. Proses Analisis Metode Double Exponential Smoothing (DES)

Menggunakan metode Double Exponential Smoothing (DES) dilakukan trial error pada data
training untuk mendapatkan parameter « dan y yang menghasilkan galat terkecil dari model. Skala
yang digunakan adalah antara 0,1 hingga 0,9. Berikut perngujian dari parameter a dan y:

Tabel 2. Pengujian parameter a dan y pada data training
No % V¥ MAPE MAD MSD Keterangan
1 09 02 11.9949 0,2830 0,1813

2 07 0.1 11,3167 0,2677 0,1488 Modt_al
l : terbaik

3 03 09 151318 03546 0,2163

4 05 03 12285 02901 0,1613

5 09 01 116170 02745 0,1680

Terlihat pada Tabel 2 dimana saat dilakukan pengujian parameter « dan y pada data training
dari interval 0,1 hingga 0,9 didapatkan hasil galat terkecil ketika nilai dari parameter @ = 0.7 dan
nilai dari parameter y = 0.1 sehingga diputuskan bahwa nilai ini bisa dan layak dipakai sebagai nilai
parameter dalam peramalan pada data ekspor minyak sawit. Parameter terbaik akan diuji pada data
testing sebelum melakukan peramalan. Hasil uji pada data testing sebagai berikut.

Tabel 3. Pengujian parameter model terbaik pada data testing
No % Y MAPE MAD MSD
1 07 0.1 157497  0,4633 0,4127

Dapat dilihat pada tabel 3, setelah dilakukan trial error pada data training kemudian dilakukan
uji coba model terbaik pada data testing. Didapatkan hasil nilai MAPE pada data testing sebesar
15,749. Kemudian untuk peramalan yang akan dilakukan, menggunakan keseluruhan data (training
dan testing) didapatkan hasil uji sebagai berikut.

Tabel 4. Pengujian parameter model terbaik pada data Ekspor Minyak Sawit Indonesia
No % Y MAPE MAD MSD
1 07 01 123448 03097 0,2170

Tabel 4 menunjukkan hasil nilai MAPE, MAD, dan MSD pada keseluruhan data ekspor minyk
sawit Indonesia tahun 2018 hingga April 2022. Didapatkan nilai MAPE sebesar 12,3448.

4.3. Peramalan Menggunakan Metode ARIMA Deteksi Outlier

Tahapan selajutnya melakukan peramalan menggunakan metode ARIMA pada data training.
Langkah pertama yakni mengecek kestasioneran pada data. Dilakukan pengecekan kestasioneran
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data terhadap varians dan rata-rata, dimana dikatakan stasioner dalam varian jika nilai rounded value
n=1.

Box-Cox Plot of dtr
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031 A
. {using 95,0% confidence)
030 Estimate -022
y Lower CL 264
0za % / Upper CL 170
\ Rounded Value 0,00
> 028 \
@
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3 4 mit
™ /
\\ /
025 “ /
‘..,..- o
024
-50 -25 00 25 50

Gambar 3. Box-Cox Plot data Ekspor Minyak Sawit 2018 hingga April 2022

Gambar 3 diatas menunjukan bahwa data tidak stasioner dalam varian dikarenakan nilai
rounded value (1) adalah tidak sama dengan 1 sehingga akan dilakukan transformasi Box-Cox.
Berikut hasil data ekspor minyak sawit Indonesia yang telah dilakukan transformasi.

Box-Cox Plot of trans dtr

Lower CL Upper CL

014 A
\ (using 95.0% confidence)
Estimate 057
o1z Lower CL 131
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Rounded Valuz 050
>
& o1 ,-'.
a /
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'o-/,
010
-50 25 00 25 50
A

Gambar 4. Data telah ditransformasi Box-Cox

Pada Gambar 4 terlihat nilai dari rounded value (X) masih tidak sama dengan 1, maka akan
dilakukan transformasi ke-dua pada data tersebut.

Box-Cox Plot of trans 2 dtr
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0,060 N
(using 95,0% confidence)
0,059 \ Estimate 134
\ Lower CL 247
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N\ Rounded Value 1,00
~ 0057 N
o
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Gambar 5. Data telah ditransformasi Box-Cox sebanyak dua kali
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Terlihat pada Gambar 5, nilai dari Rounded value (1) sudah bernilai 1 yang menandakan bahwa
data tersebut sudah stasioner dalam varian, sehingga dapat dilanjutkan dengan melihat kestasioneran
data terhadap rata-rata melalui plot ACF dan PACF. Berikut tampilan plot ACF dan PACF setelah
dilakukan satu kali differencing :

Autocorrelation Function for dift Itib 10t noitonud noitelsTiosoiuA Isitied
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (znoitslanocius lsiheq arlt 1ot atimil sonsaftinpiz 82 rtiw)

08 a0
06 20

04 -

—— 20

o 1 PR T (N PR J

U‘Ullll'llrllllll Illv,.||y.||||['|.|u‘u

Autacorrelation

02

bILEE | YN EOCOLLE(Er|OU

04

- S 50-
-06 2.0-

-08 80-

2 4 6 8 0 12 4 % 18 20 2 24 P os at at A st or ] a » 3
Lag ps&l

Gambar 6. plot ACF dan PACF data setelah differencing differencing

Setelah dilakukan diffrencing maka data telah stasioner dalam rata-rata. Dapat dilihat pada
Gambar 5 dimana terdapat 1 lag pada plot ACF dan PACF yang melewati garis Signifikansi dengan
demikian dapat diartikan bahwa (AR) sama dengan 1 dan (MA) sama dengan 1. Kemudian dibentuk
model ARIMA (p, d, q) yaitu ARIMA (1,1,0), ARIMA (0,1,1) dan ARIMA (1,1,1).

Selanjutnya akan dilakukan uji signifikansi terhadap model yang telah didapat. jika
p-value uji signifikansi dari model kurang dari @« maka model dikatakan signifikan. Hasil uji
signifikansi sebagai berikut.

Tabel 5. Nilai Signifikansi dugaan Model ARIMA

No Model Parameter p-value Estimasi Parameter Keterangan
ARIMA(1,1,0) AR(1) 0.002 Signifikan
ARIMA(0,1,1) MA(1) 0.000 Signifikan

MA(1) 0.000 . N
3 ARIMA(1,1,1) Tidak Signifikan
AR(1) 0.134

Pada Tabel 5 hasil yang didapat menunjukan bahwa ARIMA (1,1,0) dan ARIMA (0,1,1)
dugaan model signifikan, sedangkan ARIMA (1, 1, 1) mendapat dugaan model yang tidak signifikan
karena terdapat nilai p-value model lebih dari &, kemudian akan di uji White noise dan uji Normalitas
terhadap residual model signifikan yang telah didapat. Hasil White Noise dan Normality Test sebagai
berikut.

Tabel 6. Nilai White Noise Model ARIMA

No Model p-value White Noise Keterangan
1 ARIMA(1,1,0) 0.376 Terpenuhi
ARIMA(0,1,1) 0,109 Terpenuhi

3 ARIMA(L,1,1) - -
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Tabel 7. Nilai Normality test Model ARIMA

No Model Parameter p-value Normality test Keterangan
ARIMA(1,1,0) AR(1) 0,068 Terpenuhi
2 ARIMA(0,1,1) MA(1) 0,143 Terpenuhi
MA(1
3 ARIMA(1,1,1) _ MA) - -
AR(1)

Tabel 6 menunjukkan nilai white noise, dimana nilai dari p-value yang ditujukan untuk model
ARIMA (1,1,0) dan ARIMA(0, 1, 1) berada diatas taraf signifikansi « = 5% yang artinya model
bersifat white noise.

Tabel 7 menampikan hasil dimana dugaan model yang dibentuk ARIMA (1,1,0) dan
ARIMA(0, 1,1) menghasikan nilai p-value lebih dari a sehingga disimpulkan data memenuhi
Normality Test, maka selanjutnya dilakukan perhitungan galat dari masing-masing model. Berikut
hasil yang didapat :

Tabel 8. Nilai MSE Model ARIMA

No Model MSE
ARIMA(1,1,0) 0,1404127
ARIMA(0,1,1) 0,138125
ARIMA(1,1,1) -

Terlihat pada Tabel 8 dengan membandingkan nilai MSE pada model ARIMA (1,1,0) dan
ARIMA(0,1,1) didapatkan nilai terkecil adalah model ARIMA(O,1,1)dengan nilai 0,138125
sehingga model tersebut dapat diduga menjadi model terbaik. Langkah selanjutnya menggunakan
model ARIMA (0,1,1)  pada data testing.Didapatkan hasil sebagai berikut.

Tabel 9. Model ARIMA (0,1,1) pada data Testing

Uji P-Value Model ARIMA(0,1,1) Keterangan
Estimasi Parameter 0,027 Signifikan
White Noise - Tidak Terpenuhi
Normality Test 0,097 Terpenuhi
MSE 0,121525 -

Terlihat tabel 9 percobaan pengujian pada data testing uji White Noise menggunakan Ljung Box
masih terlanggar. Langkah selanjutnya dilanjutkan pada deteksi outlier pada data ekspor minyak
sawit Indonesia, Hasil deteksi outlier diperolen MSE sebesar 0,4132

4.4, Peramalan menggunakan Neural Network (Multilayer Perceptron)

Tahap berikutnya melakukan peramalan menggunakan Multilayer Perceptron pada data yang
telah dibagi menjadi training dan testing, kemudian membandingkan kinerja model yang dilakukan
dalam peramalan. Didapatkan hasil peramalan menggunakan Multilayer Perceptron dengan nilai
sebagai berikut.

Tabel 10. Nilai Peramalan Multilayer Perceptron

No MAPE MSE
Multilayer 10,25798 0,1166
Perceptron

Tabel 10 menunjukkan nilai MAPE, MSE pada peramalan menggunakan Multilayer
Perceptron. Didapatkan nilai MAPE sebesar 10,25798% dan nilai MSE sebesar 0,1166.
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4.5. Evaluasi Model terbaik

Setelah dilakukan proses perhitungan menggunakan Metode Double Exponential Smoothing,
ARIMA deteksi Outlier, dan Multilayer Perceptron kemudian akan dilakukan evaluasi model
terbaik dengan didasarkan pada nilai galat atau error terkecil (MSE) dengan tujuan mendapatkan
model terbaik yang akan digunakan dalam peramalan produksi padi Kota Magelang kedepannya.
Berikut tabel perbandingan MSE dari model yang telah didapat :

Tabel 11. Nilai MSE Model ARIMA Deteksi Outlier, DES, dan MLP

No Metode MSE
1. ARIMA Deteksi Outlier 0,4132
2. Double Exponential Smoothing  0,2170
3. Multilayer Perceptron 0,1166

Melihat tingkat kesalahan yang didapat antara model ARIMA Deteksi Outlier, Double
Exponential Smoothing, dan Multilayer Perceptron, maka model terbaik yang dipilih adalah
model Multilayer Perceptron dengan tingkat kesalahan ... yang mana lebih kecil dari model
ARIMA Deteksi Outlier dan Double Exponential Smoothing.

4.6. Peramalan Ekspor Minyak Sawit Tahun 2022
Tahap akhir akan dilakukan proses peramalan menggunakan model yang telah dipilih yaitu
Multilayer Perceptron Berikut hasil peramalan ekspor minyak sawit bulan Mei hingga Desember
tahun 2022.
Tabel 12. Hasil Peramalan

B e eption
Mei 2,301633
Juni 2,298049
Juli 2,297878

Agustus 2,297867
September 2,297866
Oktober 2,297866
November 2,297866
Desember 2,297866

Tabel 12 menunjukkan hasil peramalan terbaik pada data ekspor minyak sawit Indonesia
menggunakan metode Multilayer Perceptron dengan dengan tingkat kesalahan 0,1166 dengan hasil
ramalan pertama bulan Mei 2022 pada data ekspor minyak sawit Indonesia adalah 2,301633.

5. Kesimpulan

Setelah proses perhitungan yang didapat antara model Double Exponential Smoothing, ARIMA
deteksi Outlier, dan Multilayer Perceptron, maka model terbaik yang dipilih adalah model
Multilayer Perceptron dengan tingkat kesalahan 0,1166 yang mana lebih kecil dari model Double
Exponential Smoothing dan ARIMA Deteksi Outlier. Hasil akhir peramalan pertama pada bulan Mei
2022 sebesar 2,301633.
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