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ABSTRACT

HYBRID AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE
(ARIMA) — GATED RECURRENT UNIT (GRU) IN PLAM PRICE
FORECASTING AT PT. SAWIT SUMBERMAS SARANA AT
KALIMANTAN TENGAH

By

TIARA PRAMAY SHELLA

The palm oil industry has a strategic role in the economy of Indonesia. Indonesia
is the country that has great potential for marketing palm oil and palm kernel both
domestically and abroad. Price palm oil consistently has a relationship with CPO
prices, this happens because the price of palm fruit refers to the price of CPO, so it
fluctuates. Steps that can be taken are to predict the price of palm oil in several
future periods. ARIMA is the best method commonly used for forecasting. The
weakness of ARIMA is that it is difficult to define non-linear components
contained in data. GRU is a model that has 2 gates, namely the update gate and
the reset gate. The two gates in the GRU model are expected to be able to capture
non-linear patterns in the data. Therefore, the hybrid ARIMA-GRU method was
formed to be able to predict and forecast. The ARIMA hybrid method GRU
consists of 2 models: the first is predictive of ARIMA results, and the second is
residual data from ARIMA results. The hybrid model in this study produces an
MSE value of 868.4690, an RMSE value of 29.4698, a MAPE of 0.0117, and an
accuracy of 99.9824%.

Keywords: Hybrid ARIMA — GRU, GRU, ARIMA, time series, hybrid model,
plam price, prediction and forecasting



ABSTRAK

HYBRID AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE
(ARIMA) — GATED RECURRENT UNIT (GRU) DALAM PERAMALAN
HARGA SAWIT PADA PT. SAWIT SUMBERMAS SARANA DI
KALIMANTAN TENGAH

Oleh

TIARA PRAMAY SHELLA

Industri kelapa sawit memiliki peran strategis dalam perekonomian Indonesia.
Indonesia merupakan negara yang memiliki potensi besar dalam pemasaran
minyak sawit dan inti sawit baik di dalam negeri maupun di luar negeri. Harga
minyak sawit secara konsisten memiliki hubungan dengan harga CPO, hal ini
terjadi karena harga sawit mengacu pada harga CPO sehingga terjadi fluktuasi.
Langkah yang dapat dilakukan adalah meramalkan harga sawit dalam beberapa
periode mendatang. ARIMA merupakan metode terbaik yang biasa digunakan
untuk peramalan. Kelemahan ARIMA adalah sulitnya mendefinisikan komponen
non-linier yang terkandung dalam data. GRU merupakan model yang memiliki 2
gate yaitu update gate dan reset gate. Kedua gate dalam model GRU diharapkan
mampu menangkap pola non-linier dalam data. Oleh karena itu, dibentuklah
metode hybrid ARIMA-GRU yang diharapkan mampu prediksi dan peramalan.
Metode hybrid ARIMA - GRU terdiri dari 2 model yaitu model pertama adalah
model prediksi ARIMA dan yang kedua adalah model residual dari ARIMA.
Model hybrid pada penelitian ini menghasilkan nilai MSE sebesar 868,4690, nilai
RMSE sebesar 29,4698, MAPE sebesar 0,0117, dan akurasi sebesar 99,9824%.

Kata Kunci: Hybrid ARIMA - GRU, GRU, ARIMA, deret waktu, model
hybrid, harga sawit, prediksi dan peramalan
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. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang dan Masalah

Dalam perekonomian Indonesia, industri minyak sawit memiliki peran strategis,
antara lain penghasil devisa terbesar, lokomotif perekonomian nasional,
pendorong sektor ekonomi dan penyerapan tenaga kerja. Perkebunan kelapa sawit
Indonesia berkembang cepat. Dua pulau utama sentra perkebunan kelapa sawit di
Indonesia adalah Sumatra dan Kalimantan (Ginting, dkk., 2020). Luas perkebunan
kelapa sawit di Indonesia berada pada angka 15,98 juta hektar. Pada tahun 2021
Indonesia memproduksi minyak sawit mencapai 44,5 juta ton dengan
pertumbuhan rata-rata 3,61% per tahun. Sebagai negara yang mempunyai potensi
besar untuk memasarkan minyak sawit dan inti sawit baik di dalam maupun luar
negeri. Pasar potensial yang akan menyerap pemasaran minyak sawit Crude Palm
Oil (CPO) dan minyak inti sawit Palm Kernel Oil (PKO) (Kementerian
Perindustrian Republik Indonesia, 2021). Harga buah sawit sendiri secara
konsisten memiliki hubungan dengan harga CPO, hal ini terjadi karena penetapan

harga buah sawit mengacu pada harga CPO.

Turun naiknya harga Tandan Buah Segar (TBS) terjadi karena beberapa faktor,
diataranya faktor permintaan dan penawaran perdagangan CPO, permintaan dan
penawaran terus berubah seiring dengan pasokan pengekspor dan ketersediaan
produk CPO bagi negara pengimpor kemudian ada faktor pengaruh biaya
produksi, pengaruhnya dapat diketahui jika terjadi perubahan harga, perubahan
biaya tersebut diakibatkan oleh beberapa variabel yang berubah seperti biaya
pemasaran, transportasi, olah dan penyusutan. Dengan adanya fluktuasi tersebut,
maka dibutuhkan suatu metode peramalan agar mampu meramalkan harga sawit

di masa yang akan datang. Peramalan dapat membantu pemerintah dalam



menentukan kebijakan selanjutnya, sehingga pemerintah dapat menentukan
langkah yang efektif untuk mengembangkan sektor perekonomian di Indonesia.

Time series merupakan serangkaian observasi terhadap suatu variabel yang
diambil secara berurutan berdasarkan interval waktu yang tetap (Wei, 2006).
Metode yang paling banyak digunakan adalah metode ARIMA. Metode ARIMA
merupakan metode ARMA untuk data tidak stasioner hasil differencing. Metode
ARMA itu sendiri gabungan dari metode AR yaitu metode untuk melihat
pergerakan suatu variabel melalui variabel itu sendiri dan MA merupakan metode
untuk mengetahui pergerakan suatu variabel dengan residual di masa lalu.
Metode ARIMA sangat baik ketepatan ramalannya untuk jangka waktu pendek.
Metode ARIMA merupakan metode yang menggunakan variabel dependen dan
mengabaikan variabel independen untuk menghasilkan peramalan jangka pendek
yang akurat (Salwa, dkk., 2018).

Metode time series atau deret waktu merupakan metode yang sering digunakan
dalam melakukan prediksi. Salah satu perkembangan metode time series adalah
deep learning, metode ini memungkinkan untuk melakukan pembelajaran dengan
lapisan yang lebih kompleks agar mendapatkan akurasi yang tinggi dan lebih
efisien serta memberikan peramalan yang lebih akurat dibandingkan dengan
metode peramalan tradisional karena mampu memodelkan data yang linear
maupun non linear (Zhang, 2004). Salah satu metode deep learning adalah
Recurrent Neural Network (RNN), RNN adalah jenis arsitektur jaringan saraf
tiruan dimana kerjanya menggunakan input yang diproses secara berulang-ulang,
tetapi metode ini tidak mampu menampung memori jangka panjang sehingga sulit
untuk mengingat informasi sebelumnya, akibatnya informasi penting dari awal
akan tertinggal. RNN merupakan pembelajaran jangka panjang dengan nilai
gradien yang menghasilkan masalah vanishing dan exploding gradien (Wiranda
dan Sadikin, 2019).

Karena RNN memiliki kelemahan dalam menghadapi prediksi dengan frame
waktu yang cukup panjang maka Gated Recurrent Unit (GRU) datang sebagai
pengembangan lebih lanjut dari unit RNN konvensional yang memiliki



kemampuan dalam menangani kasus prediksi dan Kklasifikasi tanpa adanya
permasalahan vanishing gradient dan gradient exploding (Wira, 2014). Gated
Recurrent Unit (GRU) adalah varian dari LSTM dimana, LSTM memiliki tiga
fungsi gerbang berdasarkan jaringan RNN yaitu forget gate, input gate dan
output. Namun, hanya ada dua gerbang dalam model GRU, update gate dan reset
gate (Zhang, dkk., 2020).

Penelitian mengenai ARIMA sudah pernah dilakukan, penelitian yang dilakukan
oleh Wiguna, dkk. (2020), analisis dan prediksi penyebaran COVID-19 di Jakarta
dengan metode ARIMA. Hasilnya analisis prediktif memperlihatkan tren kasus
positif harian yang cenderung naik di kurun waktu 14 hari ke depan dari data yang
digunakan. Salwa, dkk. (2018), melakukan peramalan harga bitcoin menggunakan
metode ARIMA. Hasilnya peramalan dengan menggunakan model ARIMA
(0,2,1) menunjukkan bahwa harga bitcoin untuk 30 periode kedepannya
mengalami penurunan secara perlahan dan hasil peramalan mendekati data

sebenarnya.

Kemudian penelitian metode GRU pernah dilakukan oleh Zhao, dkk. (2018),
mengenai prediksi waktu perjalanan berdasarkan metode Gated Recurrent Unit
dan data fusion. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model GRU dapat mencapai
akurasi prediksi waktu tempuh yang lebih baik dari pada metode fusion. Arfianti,
dkk. (2021), melakukan prediksi angka sunspot menggunakan algoritma GRU.
Hasilnya prediksi bilangan sunspot menggunakan algoritma LSTM mendapatkan
akurasi yang sangat bagus karena nilai MAPE kurang dari 10%, tetapi GRU lebih
baik dari LSTM dengan nilai MAPE 9%.

Penelitian mengenai hybrid oleh Shafiri, dkk. (2021), tentang memprediksi harga
bitcoin menggunakan hybrid ARIMA dan deep learning. Dalam penelitian ini
untuk memprediksi harga bitcoin, telah digunakan kombinasi model ARIMA dan
tiga jenis jaringan saraf yaitu RNN, LSTM dan GRU. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model ARIMA-GRU memiliki hasil yang lebih baik untuk
kriteria RMSE dan MAPE dibandingkan model lainnya.

Berdasarkan pemaparan di atas, penulis tertarik untuk melakukan penelitian



tentang penerapan metode hybrid ARIMA — GRU untuk mengatasi permasalahan
asumsi linearitas pada model ARIMA dan dapat meramalkan harga sawit pada
PT. Sawit Sumbermas Sarana, sehingga pemerintah dapat menentukan langkah

yang efektif untuk kedepannya.

1.2.  Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu sebagai berikut:

1. Mengetahui performa model dari metode hybrid ARIMA — GRU terhadap
harga sawit.

2. Melakukan peramalan harga sawit dari metode hybrid ARIMA — GRU

selama 6 bulan.

1.3. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini yaitu sebagai berikut:

1. Menambah pengetahuan terkait metode ARIMA dan GRU.

2. Dapat menjadi referensi bagi peneliti selanjutnya tentang model hybrid
ARIMA - GRU

3. Penelitian ini dapat dijadikan bahan referensi bagi PT. Sawit Sumbermas

Sarana untuk menentukan harga jual selanjutnya di masa yang akan datang.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Peramalan (Forecasting)

Peramalan adalah prediksi beberapa peristiwa di masa mendatang, peramalan
merupakan masalah penting yang mencakup banyak bidang, termasuk bidang
bisnis dan industri, bidang ekonomi, ilmu lingkungan, kedokteran, politik dan
keuangan. Masalah prediksi sering diklasifikasikan sebagai jangka pendek, jangka
menengah dan jangka panjang (Montgomery, dkk., 2015). Metode peramalan
dibagi menjadi dua yaitu peramalan kualitatif dan peramalan kuantitatif,
peramalan kualitatif adalah data kualitatif masa lalu berdasarkan pengetahuan dan
pengalaman dari penulis, sedangkan metode peramalan kuantitatif didasarkan
pada data kuantitatif pada informasi masa lalu dalam bentuk data yang numerik
seperti model deret berkala (time series) dan model kausal (Makridakis, dkk.,
1999).

2.2. Deret Waktu (Time Series)

Time series adalah serangkaian observasi terhadap suatu variabel yang diambil
secara berurutan berdasarkan interval waktu yang tetap (Wei, 2006). Datatime
series merupakan data yang terdiri dari satu objek namun meliputi beberapa

periode waktu, yaitu harian, mingguan, bulanan, tahunan, dan lain-lain.

Menurut Hanke dan Wichern (2005), terdapat empat jenis pola data, yaitu:
1. Pola data horizontal terjadi jika data berfluktuasi pada suatu nilai konstan
atau disekitar rata-rata data, data ini disebut dengan data stasioner.

2. Pola data musiman merupakan fluktuasi dari data yang terjadi secara teratur



selama kurang lebih satu tahun seperti triwulan, kuartalan, bulanan,
mingguan atau harian.

3. Pola data siklis merupakan pola data dengan gerakan naik atau turun secara
siklis disekitar tren atau kondisi normal.
4. Pola data trend merupakan kecenderungan arah data dalam jangka panjang
dapat berupa kenaikanatau penurunan.
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Gambar 1. Pola Data Time Series
(Sumber: Montgomery, dkk., 2015)
2.2.1.

Metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) yang biasa disebut
dengan metode Box-Jenkins merupakan metode yang dikembangkan oleh George
Box dan Gwilym Jenkins pada tahun 1970 (lriawan & Astuti, 2006). Box dan
Jenkins mengembangkan pendekatan praktis untuk membangun model ARIMA

yang memiliki dasar pada analisis deret waktu dan aplikasi peramalan. Metode

Box-Jenkins meliputi model non-seasonal (non-musiman) dan seasonal

(musiman). Model non seasonal yang merupakan model stasioner terdiri dari



AR(p), MA(q) dan ARMA(p,q), sedangkan model ARIMA(p,d,q) merupakan
bentuk model non stasioner (Zhang, 2001).

o Model Autoregressive (AR)
Model AR memiliki asumsi bahwa data periode sekarang dipengaruhi oleh data
pada periode sebelumnya. Model AR(p) secara umum ditulis sebagai
(Montgomery, dkk., 2015).

Zy =012y 1+ PoZyp+ -+ 0pZpp— & (2.1)

Z > nilai pengamatan pada waktu ke- t
Zt_q, e, Zi—p - nilai masa lalu pada waktu ke- t-1, ..., t-p
@1,D, ... @, :parameter AR ke-p

& - nilai error pada waktu ke- t

o Model Moving Average (MA)
Model MA mengasumsikan bahwa prediksi suatu data saat ini dipengaruhi oleh
error periode sebelumnya. Model MA(g) secara umum ditulis sebagai
(Montgomery, dkk., 2015).

Zy =& — 0164 — 06 35— —0,&_4 (2.2)
dimana :
Z; : nilai pengamatan pada waktu ke- t
01,0, ... 6, :parameter MA ke-q
& > nilai error pada waktu ke- t

Et—q > nilai error pada waktu ke- t-q

o Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model ARMA menggabungkan metode AR dan MA yang mengasumsikan bahwa
peristiwa saat ini dipengaruhi oleh kejadian yang sama dan nilai error pada
periode sebelumnya. Model ARMA(p,q) secara umum ditulis sebagai
(Montgomery, dkk., 2015).



Zt = ¢1Zt—1 + -+ ¢pZt—p + & — Qlet_l — e — qut_q (23)

dimana :

Z; : nilai pengamatan pada waktu ke- t

Zt_q, e, Ze—p - nilai masa lalu pada waktu ke- t-1, ..., t-p
@q,0;...0, :parameter AR ke-p

01,0, ...0,  :koefisien parameter moving average

E—q : nilai residual pada saat ke-g

o Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Jika data tidak stasioner maka metode yang selanjutnya digunakan untuk
membuat data menjadi stasioner yang dilakukan adalah differencing. Bentuk
umum model ARIMA dapat dinyatakan dalam persamaan berikut (Sartono, 2006).
Metode ARIMA(p,d,q) adalah metode umum dari regresi deret waktu.
ARIMA(p,0,0) merupakan metode AR(p), ARIMA(0,0,q) merupakan model
MA(p) dan ARIMA(p,0,q) adalah model ARMA(p,q).

B,(B)VZ, = {4+ 6,(B)e, (2.4)
dimana :
Z; > nilai pengamatan saat ke-t
Dy : parameter autoregressive
B : operator geser mundur
d . parameter pembedaan (differencing)
{ : parameter konstan
04 : parameter moving average
& - nilai residual (error)

2.2.2. Stasioneritas

Stasioneritas berarti bahwa tidak terjadinya pertumbuhan dan penurunan data.

Suatu data dikatakan stasioner apabila pola data tersebut berada pada



kesetimbangan di sekitar nilai rata-rata yang konstan dan variansi di sekitar rata-
rata tersebut konstan selama waktu tertentu (Makridakis, dkk., 1999).

Stasioneritas dari data runtun waktu dapat dibagi menjadi 2, yaitu :

1. Stasioneritas dalam mean (rata-rata)

Stasioneritas dalam mean adalah fluktuasi data berada di sekitar suatu nilai rata-
rata yang konstan, tidak tergantung pada waktu dan varians dari fluktuasi tersebut.
Dari bentuk plot data seringkali dapat diketahui bahwa data tersebut stasioner atau
tidak stasioner.

2. Stasioneritas dalam varians

Suatu data runtun waktu dikatakan stasioner dalam variansi apabila struktur data
dari waktu ke waktu mempunyai fluktuasi data yang tetap atau konstan dan tidak
berubah-ubah. Secara visual untuk melihat hal tersebut dapat dibantu dengan
menggunakan plot runtun waktu, yaitu dengan melihat fluktuasi data dari waktu

ke waktu.

2.2.3. Identifikasi Model

Dalam mengidentifikasi model yang akan digunakan data harus stasioner apabila
belum stasioner maka perlu dilakukan proses stasioner terlebih dahulu untuk
mendapatkan aspek AR dan MA dalam model ARIMA. Jika data yang digunakan
sudah stasioner terhadap varians dan stasioner terhadap rata-rata kemudian
dilakukan plot ACF dan PACF terhadap data yang telah stasioner. Plot tersebut
digunakan untuk mengidentifikasi orde AR dan MA yang akan digunakan dalam
menentukan model (Wei, 2006). Berikut merupakan tabel ketentuan plot ACF dan
PACF pada model ARIMA.
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Tabel 1. Pola plot ACF dan PACF

Model ACF PACF

AR (p) Menurun secara cepat Terpotong pada lag ke-
(dies down) p (cut off)

MA (q) Terpotong pada lag ke-q | Menurun secara cepat
(cut off) (dies down)

AR (p) dan MA (q) Terpotong pada lag ke-q | Terpotong pada lag ke-
(cut off) p (cut off)

ARMA (p,q) Menurun secara cepat Menurun secara cepat
(dies down) (dies down)

2.3. Data Mining

Data mining adalah serangkaian proses untuk menggali nilai tambah dari suatu
kumpulan data berupa pengetahuan yang selama ini tidak diketahui secara
manual. Data mining merupakan proses pencarian pola dan relasi-relasi yang
tersembunyi dalam sejumlah data yang besar dengan tujuan untuk melakukan
klasifikasi, estimasi, prediksi, association rule (aturan asosiasi), clustering
(pengelompokkan), deskripsi dan visualisasi. Data mining merupakan pencarian
pengetahuan dalam database yang digunakan untuk mendapatkan informasi yang
dapat menjelaskan masa lalu maupun dipakai untuk memprediksi masa depan
(Yulianto dan Darwis, 2021).

Menurut Kotu dan Deshpande (2015), tugas-tugas data mining bisa
dikelompokkan ke dalam delapan kelompok berdasarkan fungsionalitasnya

sebagai berikut :

1. Kilasifikasi (classification) : Menggeneralisasi struktur yang diketahui untuk
diaplikasikan pada data-data baru.
2. Regresi (regression) : Menemukan suatu fungsi yang memodelkan data

dengan galat (error) seminimal mungkin.
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3. Kilasterisasi (clustering) : Mengelompokkan data yang tidak diketahui label
kelasnya ke dalam sejumlah kelompok tertentu sesuai dengan ukuran
kemiripannya.

4. Pembelajaran aturan asosiasi (association rule learning) atau pemodelan ke
bergantungan (dependency modeling) : mencari relasi antar variabel.

5. Deteksi anomali (anomaly detection) : Mengidentifikasi data yang tidak
umum, bisa berupa pencilan (outlier), perubahan atau deviasi yang mungkin
sangat penting dan perlu investigasi lebih lanjut.

6. Peramalan seri waktu (time series forecasting) : Proses data mining yang
bertujuan untuk membentuk model agar dapat memprediksi suatu nilai di
masa depan dengan melihat atau menganalisa model di masa yang lalu.

7. Penambangan teks (text mining) : Perbatasan baru analisa prediktif dan
domain dari data mining tidak terstruktur.

8. Seleksi fitur (feature selection) : Proses identifikasi beberapa variabel atau

atribut yang paling penting dalam model untuk peramalan yang akurat.

2.4.  Machine Learning

Machine learning merupakan mesin yang digunakan untuk belajar dengan
sendirinya tanpa arahan dari penggunanya. Pembelajaran mesin dikembangkan
berdasarkan disiplin ilmu lainnya seperti statistika, matematika dan data mining
sehingga mesin dapat belajar dengan menganalisa data tanpa perlu di program
ulang atau diperintah (Sihombing dan Arsani, 2021). Machine learning bertujuan
untuk mengatasi sebuah masalah secara otomatis dengan mempelajari data, dari
data machine learning memperoleh wawasan dan belajar hal baru agar tebentuk
sebuah sistem yang baik. Machine learning bergantung pada data, untuk
mengeluarkan output dari proses machine learning diperlukan data untuk bahan

training dan testing.



12

Dalam pembelajarannya machine learning dikelompokan menjadi 2 yaitu :

1. Pembelajaran terarah (supervised learning) merupakan proses pembelajaran
dimana jika output yang diinginkan telah diketahui sebelumnya. Biasanya
pembelajaran ini menggunakan data yang telah ada. Keterbatasan supervised
learning yaitu membutuhkan data dengan jumlah yang besar sehingga
memakan waktu yang lama, serta membutuhkan validasi berulang dengan
dataset lainnya untuk melatih ketepatan model.

2. Pembelajaran tidak terarah (unsupervised learning) merupakan proses
pembelajaran yang tidak terawasi dimana tidak memerlukan target output.
Tujuan metode ini yaitu mengelompokkan unit yang memiliki kemiripan pada
area tertentu. Kelebihannya dapat menentukan pola tersembunyi dari data-
data yang akan diidentifikasi, namun kekurangannya vyaitu sulitnya

menentukan pola awal untuk membentuk algoritma.

2.5. Deep Learning

Deep learning merupakan adalah implementasi konsep dasar machine learning
yang mengadaptasikan algoritma jaringan syaraf tiruan dengan lapisan yang lebih
banyak. Lebih banyak lapisan tersembunyi yang digunakan antara lapisan
masukan dan lapisan keluaran, maka dapat dibilang jaringan tersebut adalah deep
neural network (Goodfellow, dkk., 2016).

2.5.1. Recurrent Neural Network (RNN)

Menurut Tian, dkk. (2018), Recurrent Neural Network adalah sejenis jaringan
saraf tiruan yang memiliki kemampuan untuk melihat korelasi tersembunyi yang
terjadi pada data dalam aplikasi pengenalan suara, pemrosesan bahasa alami, dan

prediksi deret waktu. RNN sangat baik digunakan untuk masalah pemodelan
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urutan dengan mengoperasikan informasi input serta jejak informasi yang

diperoleh sebelumnya karena koneksi berulang.

Se=f(U=X) + (W =5._1)) (2.5)
0, =gV *S,) (2.6)
dimana :
S; : memori jaringan pada waktu ke-t

U, V,dan W : matriks bobot berbagi di setiap layer
X, dan 0, : mewakili input dan output pada waktu ke-t

f(..)dan g(...) : mewakili fungsi non linear

RNN terdiri dari unit input, output, dan unit tersembunyi. Ciri dari RNN dalam
melakukan suatu prediksi tidak hanya menggunakan input satu waktu saja namun
membutuhkan masukan dan input sebelumnya, oleh karena itu antar input saling

berhubungan dan dapat memberikan informasi ke hidden layer (Sen, dkk., 2020).
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Gambar 2. Arsitektur Recurrent Neural Network
(Sumber: Tian, dkk., 2018)

2.5.2.  Long Short Term Memory (LSTM)

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan pengembangan dari Recurrent
Neural Network (RNN) dengan mengatasi salah satu kekurangan RNN yaitu
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kemampuan pengelolaan informasi dalam periode yang lama. Diusulkan oleh
Sepp Hochreiter dan Jurgen Schmidhuber pada tahun 1997, LSTM banyak dipilih
untuk prediksi berbasis waktu atau time-series karena dikenal lebih unggul dan
handal dalam melakukan prediksi dalam waktu lama dibanding algoritma lain
(Zahara, dkk., 2019).

Output gate
Input gate

Forget gate

Gambar 3. Sel Long-Short Term Memory
(Sumber: Chung dan Shin., 2018)

2.5.3. Gated Recurrent Unit (GRU)

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah salah satu variasi dari Recurrent Neural
Network (RNN) yang dibuat untuk menghindari masalah ketergantungan jangka
panjang pada RNN. GRU dapat mengingat informasi jangka panjang dan juga
terdiri dari modul pemrosesan berulang (Zaman, dkk., 2019). Berikut skema cell
dari arsitektur GRU.
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Gambar 4. Arsitektur Gated Recurrent Unit
(Sumber: Hastomo, dkk., 2022)

Update gate (Zt) dilakukan untuk menentukan berapa banyak informasi dari

langkah atau cell sebelumnya untuk dibawa menuju masa depan.

7y = o(Wy * [he_q x¢] + by) (2.7)
dimana :
Z; : update gate
o : fungsi sigmoid
w, - nilai weight untuk update gate
h:—1  :nilai output sebelum orde ke-t
X¢ - nilai input pada orde ke-t
b, - nilai bias pada update gate

Reset gate (r;) digunakan untuk menentukan bagaimana menggabungkan

informasi input baru dengan informasi masa lalu.

1, = a(w, * [ht_l,xr] +b,) (2.8)
dimana :
T : reset gate
o : fungsi sigmoid
W, - nilai weight untuk reset gate
hi_y - nilai output sebelum orde ke-t
X; > nilai input pada orde ke-t

b, - nilai bias pada reset gate
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Kemudian penentuan kandidat hidden state pada time step saat ini (t) dan

informasi pada masa lalu (t — 1) menggunakan fungsi aktivasi tanh.

hy = tanh(W * x, + (1, * he_y) * W + by) (2.9
dimana :
h, : kandidat hidden state
tanh  :fungsi tangen hiperbolik
w - nilai parameter weight
X¢ - nilai input pada orde ke-t
T : reset gate
h.—1  :nilai output sebelum orde ke-t
by > nilai bias pada hidden state

Proses perhitungan output terakhir dengan persamaan sebagai berikut.

he=1=2z)*he +2z *hey (2.10)
dimana :
h; > output
h:—1  :hidden state sebelum orde ke-t
Z; - output pada update gate
h, - kandidat hidden state

2.6. Hyperparameter Model GRU

Hyperparameter merupakan salah satu faktor yang mempengaruhi kinerja dari
model GRU untuk mendapatkan performa yang lebih tinggi saat melatih model
GRU (Pratamasunu, dkk., 2022). Pengujian hyperparameter ini memiliki tujuan
menemukan model terbaik untuk memprediksi dengan tepat. Pengujian parameter

menggunakan banyaknya unit GRU, batch size, dropout dan epoch.
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2.7. Standard Scaler

Standard Scaler merupakan metode preprocessing dimana metode melakukan
standarisasi dengan menghapus rata-rata dan menskalakan unit varian.
Preprocessing ini dilakukan untuk mencegah adanya data yang memiliki nilai
terlalu besar dibanding dengan nilai yang lain yang akan dapat mengakibatkan

proses training tidak sesuai keinginan (Prasetyo, dkk., 2022).

Xy — X 2.11
P (2.11)
. o
dimana :
Z : nilai hasil normalisasi
X¢ : nilai sampel
X : rata — rata
o : standar deviasi

2.8. Normalisasi Min-Max

Normalisasi Min-Max adalah teknik sederhana, dimana teknik tersebut dapat
secara khusus menyesuaikan data dalam batas yang telah ditentukan sebelumnya
(Sugiartawan, dkk., 2017). Teknik ini digunakan untuk mengatasi perbedaan nilai
yang cukup besar antar dataset dengan mengubah nilai data aktual menjadi nilai
dengan skala (0,1) tanpa mengubah informasi yang ada.

o (= 2n) (2.12)

a (xmax - xmin)

dimana :
x' : data hasil normalisasi
X : data asli

Xmin - Dilai minimum dari x

Xmax - Nilal maksimum dari x



2.9. Fungsi Aktivasi
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Fungsi aktivasi merupakan suatu fungsi yang digunakan untuk menentukan output

suatu neuron.

mengaktifkan neuron yang dipakai

Fungsi aktivasi digunakan untuk mengaktifkan atau tidak

pada jaringan tersebut. Fungsi aktivasi yang

akan menentukan apakah sinyal dari input neuron akan diteruskan ke neuron lain

atau tidak. (Siang, 2005).

Fungsi aktivasi yang sering digunakan salah satunya adalah sebagai berikut.

1.

Fungsi aktivasi sigmoid merupakan fungsi non linier yang menampilkan nilai

dengan range 0 sampai 1, yang artinya menggambarkan banyak masing-

masing komponen yang harus dilewati. Fungsi sigmoid ditunjukkan pada

persamaan berikut.

o(x) =

1
1+e™

(2.13)

Fungsi sigmoid diperoleh dengan menggunakan turunan sebagai berikut :

F) =
Fe) =

d
aa(x)

u(x)

v(x)

u' (x)v(x) —ulx)v'(x)
[f(X)]2

dx (1 + e)2

e—x

(14 e%)2
1—14+e7*
(14 e%)2

1+e™™ 1
(1+e™)?2 (1+e )2

1 1
(I1+e™) (1+e%)?
1

m(l

o(x)(1 —o(x))

1
T (1+e™)

)

(2.14)
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Gambar 5. Fungsi Aktivasi Sigmoid
(Sumber: Fausett, L., 1994)

Fungsi aktivasi tangen hiperbolik atau tanh merupakan fungsi alternatif dari
lapisan sigmoid. Input untuk fungsi aktivasi tanh ini berupa bilangan asli dan

output nya memiliki range -1 sampai 1 dengan persamaan sebagai berikut.

tanh(x) = —zz ; z:z (2.19)
tanh(x) = Z:}llig (2.16)

Fungsi tanh diperoleh dengan menggunakan aturan turunan sebagai berikut :

u(x)
fx) = e5)
itanh(x) — iM
dx dx cosh(x)
_ cosh?(x) — sinh?(x)
cosh?(x)

_cosh?*(x)  sinh?(x)
~ cosh?(x) cosh?(x)

= 1 — tanh?(x) (2.17)
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Gambar 6. Fungsi Aktivasi Tangen Hiperbolik
(Sumber: Fausett, L., 1994)

2.10. Hybrid

Metode hybrid merupakan perkembangan dalam peramalan time series dengan
menggabungkan dua metode, salah satunya penggabungan ARIMA dan GRU.
Secara umum kombinasi dari model time series yang memiliki struktur linear dan

non-linear dapat ditulis sebagai berikut (Zhang, 2003):

Ve = L¢ + Ne (2.18)
dimana :
Ve : nilai aktual ke- t
L; : komponen linear ke- t
N; : komponen non linear ke- t
t - indeks waktu

komponen di atas didapat dari ramalan data, pertama hasil ramalan data time
series dengan model ARIMA digunakan sebagai komponen linear kemudian
residual dari model linear sebagai komponen non-linear, maka :

e =y — Ly (2.19)
dimana :
Ve - nilai aktual ke-t

L, : komponen linear ke- t
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e; - nilai residual ke- t

t . indeks waktu

dimana L, adalah nilai prediksi ARIMA pada waktu ke- t. Sebuah model linier
tidak akan terpenuhi apabila masih terdapat struktur korelasi linier pada residual.
Pemodelan residual menggunakan GRU dapat menemukan hubungan non-linear
pada data time series. Pemodelan residual menggunakan GRU dengan unit input

sebanyak n dapat dituliskan sebagai berikut:

er = f(e-1), €t-2) r €(t—n) + &) (2.20)
dimana :
e; > nilai residual ke- t
f : fungsi non linear dari GRU
t : indeks waktu

Fungsi f adalah fungsi non-linear yang ditentukan oleh GRU dan ¢, adalah error
yang acak ke- t. Persamaan diatas sebagai N/, sehingga peramalan hybrid ditulis
sebagai berikut:

y', =Ly + N (2.21)
dimana :
Vi : prediksi dari model hybrid ke- t
L} : prediksi komponen linear dari GRU ke- t
N{ : prediksi komponen residual dari GRU ke- t

t : indeks waktu

Metode hybrid terdiri dari dua langkah. Langkah pertama, model ARIMA
digunakan untuk memprediksi bagian linear. Langkah kedua, model GRU
dibangun untuk memodelkan residual dari model ARIMA bagian non-linear.
Karena model ARIMA tidak dapat menangkap struktur data non-linier, model

residual akan berisi informasi tentang non-linear dari data.
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2.11. Akurasi

Makridakis dkk. (1999) menyatakan bahwa, akurasi menunjukkan seberapa jauh
model peramalan tersebut mampu mereproduksi data yang telah diketahui.
Ukuran ketepatan model sebagian besar menggunakan faktor kesalahan galat yang

diperoleh dari perbedaan antara data aktual dan hasil peramalan.

Terdapat beberapa parameter evaluasi yang bisa digunakan, diantaranya adalah
mean square error (MSE) dan mean absolute percentage error (MAPE). MAPE
mengindikasi seberapa besar kesalahan dalam memprediksi yang dibandingkan

dengan nilai aktual. Dengan persamaan sebagai berikut.

n 1Rl 009, (222)
MAPE = Z L -
t=1
dimana :
Y, :dataaktual ke-t
Y, :data prediksi ke-t
n : banyaknya periode prediksi
t :indeks waktu
Tabel 2. Kriteria nilai MAPE
No MAPE Penjelasan Nilai
1 <10 Sangat Baik
2 10-20 Baik
3 20 - 50 Sedang
4 > 50 Buruk

Mean Squared Error merupakan rata-rata dari kesalahan prediksi dikuadratkan.
Mean Squared Error (MSE) adalah metode lain untuk mengevaluasi metode
prediksi. Nilai MSE yang rendah atau mendekati nol menunjukkan bahwa hasil

prediksi semakin sesuai dengan data aktual.
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MSE = ?:1(Yt - ?t)z (2.23)
n
dimana :
Y; : data aktual ke-t
Y, : data prediksi ke-t
n : banyaknya periode prediksi
t > indeks waktu

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah akar dari rata-rata kesalahan prediksi
dikuadratkan. RMSE merupakan besarnya tingkat kesalahan hasil prediksi. Hasil
prediksi yang baik apabila nilai RMSE semakin mendekati nilai nol.

RMSE = \/Z;,Ll(yt - ¥)? (2.24)
n
dimana :
Y; : data aktual ke-t
Y, : data prediksi ke-t
n : banyaknya periode prediksi

t : indeks waktu



I11. METODE PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2022/2023,
bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2. Spesifikasi Perangkat

Perangkat yang digunakan pada penelitian ini adalah laptop merek acer dengan
model ES1-432-C1P4 tipe Aspire ES 14. Spesifikasi hardware perangkat tersebut
adalah sebagai berikut:

e Processor name : Intel(R) Celeron(R) CPU N3350

e Processor speed : 1.10GHz

e RAM :2GB DDR3

3.3. Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari
link https://id.investing.com/equities/sawit-sumberma-historical-data mengenai
data histori harga sawit pada PT. Sawit Sumbermas Sarana selama 9 tahun
terhitung sejak Januari 2014 sampai dengan November 2022 dalam skala
mingguan. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data harga terakhir
sawit yang diambil setiap minggu sehingga terdapat 459 data.
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Tabel 3. Data harga sawit

Tanggal Terakhir
05/01/2014 920
12/01/2014 895
19/01/2014 810
26/01/2014 840
27/11/2022 1.510

3.4. Metode Penelitian

Berikut merupakan alur dari pengerjaan metode hybrid ARIMA — GRU :

1.

Melakukan studi literatur mengenai proses model hybrid ARIMA — GRU
yang diambil dari jurnal serta dibantu oleh narasumber yang memahami
model hybrid ARIMA — GRU.

Mengumpulkan data yang digunakan untuk proses peramalan dengan metode
hybrid ARIMA — GRU.

Melakukan input data ke bahasa pemprograman dengan menggunakan
aplikasi google colab.

Melakukan uji stasioneritas terhadap data, lalu identifikasi, estimasi model
dan diagnostik model

Bedasarkan Model ARIMA yang telah ada, kemudian dilakukan untuk
memprediksi data.

Melakukan ekstraksi data residual yang merupakan selisih antara data
prediksi ARIMA dengan data aktual.

Data prediksi dan data residual ARIMA digunakan sebagai input untuk diolah
dengan menggunakan GRU.



10.

11.

12.
13.

14.
15.
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Melakukan pembagian data yaitu data training dan data testing dengan skema
pembagian data sebesar 80% training dan 20% testing dan 90% training dan
10% testing.

Melakukan normalisasi data dengan menggunakan standardscaler.
Menentukan inisialisasi parameter-parameter yang dibutuhkan yaitu unit
GRU, dropout, batch size, dan epoch.

Membangun model GRU untuk data prediksi dari ARIMA, dilakukan dengan
menggunakan hypertuning untuk menentukan parameter terbaik.

Melakukan prediksi data dengan model GRU

Melakukan proses denormalisasi untuk mengembalikan hasil prediksi agar
dibandingkan dengan data aktual.

Membandingkan data hasil prediksi dan aktual dengan plotting.

Melakukan evaluasi terhadap model GRU yang telah dibangun dengan nilai
RMSE dan MAPE.
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Gambar 7. Workflow ARIMA - GRU




V. KESIMPULAN

51. Kesimpulan

Metode hybrid ARIMA — GRU dapat digunakan untuk melakukan peramalan
terhadap harga sawit dengan baik. Akurasi pada metode ARIMA diperoleh
sebesar 99,9653% sedangkan dengan metode hybrid diperoleh akurasi sebesar
99.9824%. Plot hasil peramalan pada metode ARIMA tidak mengikuti data ter-
update untuk plot hasil peramalan hybrid ARIMA — GRU menghasilkan data
peramalan yang mengikuti data ter-update. Kesimpulan yang didapatkan selama
proses pengerjaan penelitian peramalan harga sawit dengan metode hybrid
ARIMA — GRU adalah sebagai berikut:

1. Metode hybrid ARIMA — GRU adalah model yang tergolong sangat baik
untuk melakukan prediksi serta peramalan untuk data harga sawit. Metode
hybrid ARIMA — GRU memiliki parameter terbaik dengan:

Skema splitting data 90% training dan 10% testing
Model 1 : GRU unit sebesar 64 dan batch size sebesar 128
Model 2 : GRU unit sebesar 128 dan batch size sebesar 64

2. Hasil peramalan yang diperoleh selama 6 bulan menggunakan metode hybrid
ARIMA — GRU mengikuti pola data ter-update, dengan skema splitting data
90% training dan 10% testing memiliki nilai evaluasi yang lebih baik
dibandingkan dengan skema splitting 80% training dan 20% testing, dengan
nilai MSE sebesar 868.4690, RMSE sebesar 29.4698, MAPE sebesar 0.0117
dan akurasi sebesar 99.9824%.
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