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Abstrak
Model peramalan yang akurat untuk suatu data ruwakiu saat ini masih sulit diperoleh
jika datanya kompleks. Penelitian ini bertujuanukininenganalisis dan membuat model
peramalan data ekspor impor.Metode yang digunakiafala metode gabungan ARIMA —
Neural Networks. Metode penggabungan ini diduganateningkatkan kemampuanNN
dalammemodelkanpermasalajl@angkompleks dan meningkatkan akurasi peramalan.Model
peramalan yang diperoleh digunakan untuk memprediks ekspor-impor pada periode
berikutnya. Dari data yang ada, model peramalanM¥RuUntuk data nilai ekspor adalah
ARIMA (1, 1, 12) dengan error 0,968 dan model pexiam NN dengan fungsi aktivasi
bipolar sigmoid menghasilkan error 0,180732 sedangkodel NN dengan fungsi aktivasi
semilinier menghasilkan error 0,081521. Untuk datai impor, diperoleh model ARIMA
(0, 1, 0) dengan error 0,971 dan model peramalanddhgan fungsi aktivasi bipolar
sigmoid menghasilkan error 1,437723 sedangkan mddel dengan fungsi aktivasi
semilinier menghasilkan error 0,957831. Berdasarkasil tersebut, akan dibuat model
peramalan gabungan ARIMA dan Neural Network derfgagsi aktivasi semilinier karena
memiliki nilai error yang lebih kecil dibandingkatengan fungsi aktivasi bipolar sigmoid.
Model peramalan gabungan ARIMA NN dengan fungsiivakt semilinier ternyata
menghasilkan error sebesar 0,046010 untuk dateekgpor dan menghasilkan error sebesar
1,081964 untuk data nilai impor.

Kata Kunci : Peramalan, Runtun Waktu, ARIMA, Neural Network, ARINN

Abstract
An accurate forecasting model for a time seriesdatstill difficult to obtain if the data is
complex. This study aims to analyze and make thkelnod import export data forecasting
with the combined method ARIMA - Neural Networkss Thethod is expected to improve
NN's ability to complex problems and improve fostitey accuracy. The forecasting model
obtained is used to predict the value of importeekn the next period. From the available
data, ARIMA forecasting model for export value RIMA (1,1,12) with error 0,968 and
forecasting model of NN with sigmoid bipolar giversor 0,180732 while NN model with
semilinier gives error 0,081521 . For import valuhtained ARIMA (0, 1, 0) model with
error 0,971 and forecasting model of NN with siginbipolar gives error 1,437723 while
model of NN with semilinier gives error 0,95783%sBd on these results, a combined
forecasting model of ARIMA and Neural Network véiteemilinier activation function will
be performed because it has a smaller error valoengared to the sigmoid bipolar
activation function. The ARIMA- NNforecasting modith the semilinier activation function
yield error 0.046010 for the export value data dn@81964 for the import value data.
Keywords: Forecasting, Time Series, ARIMA, Neuxitwork, ARIMA-NN

Pendahuluan

Model peramalan yang akurat untuk suatu data ruwakiu saat ini masih sulit diperoleh
jika datanya kompleks. Penelitian ini bertujuanulinmenganalisis dan membuat model
peramalan data ekspor impor. Metode yang digunaki@iah metode gabungan ARIMA —
Neural Networks. Metode penggabungan ini diduganakeningkatkan kemampuanNN
dalam memodelkanpermasalaji@angkompleks dan meningkatkan akurasi peramalan.Salah
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satu manfaat penelitian ini adalah model peramgdany diperoleh akan digunakan untuk

memprediksi nilai ekspor-impor pada periode beniatsehingga dapat menjadi salah satu
pertimbangan bagi para pengambil keputusan bidark@it, yaitu membuat kebijakan agar

nilai ekspor import dapat ditingkatkan lagi.

Tinjauan Pustaka

Analisis runtun waktu (time series) dan peramalanetasting adalah bidang penelitian

yang aktif (Zheng dan Zhong, 2012). Artinya, sampaat ini masih terus dilakukan

penelitian mengenai keakuratan dalam proses pesamahtun waktu terkait dengan proses
pengambilan keputusan. Beberapa penelitian yangkuehn riset pada runtun waktu

menggunakan metode statistik, jaringan syaraf é@leugtwork), wavelet, maupun system
fuzzy. Model peramalan yang didasarkan pada modeéemmtika statistik seperti moving

average, exponential smoothing, regresi (paramdaik non parametrik), serta yang paling
sering digunakan adalah ARIMA (Box Jenkins). Mogeramalan yang didasarkan pada
kecerdasan buatan seperti neural network, algomfemetika, simulated annealing, genetic
programming, klasifikasi dan hybrid.Metode-metodesébut memiliki kekurangan dan

keunggulan yang berbeda. Terlebih lagi, masalahAndalunia nyata seringkali merupakan
masalah yang kompleks dan satu model mungkin tidaknpu mengatasi hal tersebut
dengan baik (DT Wiyanti dan R Pulungan, 2012). Wntu, beberapa tahun terakhir telah
dilakukan penelitian untuk menggabungkan beberag@dehmenjadi satu agar menghasilkan
ramalan dengan tingkat akurasi yang lebih baikree@da-rata dibandingkan dengan model
tunggal.

Kombinasi yang pernah dicoba untuk peramalan rumtakiu adalah model jaringan syaraf
tiruan dengan model ARIMA (Faruk, 2010).Ada tigd #ang menjadi alasan penggunaan
pengkombinasian model ARIMA dan neural network (ha2003). Pertama sering kali
terjadi kesulitan untuk menerapkan penggunaan miiaier atau model non linier pada
suatu permasalahan runtun waktu, sehingga modebikasi ini menjadi alternatif yang
lebih mudah. Kedua, dalam kenyataannya, runtunwjgkang yang linier atau non linier
saja tetapi sering mengandung keduanya, di maa& tidnya model ARIMA dan neural
network masing-masing dapat memodelkan setiap kgausehingga pengkombinasian ini
dapat digunakan untuk memodelkan runtun waktu yaaggandung linier dan non linier.
Ketiga, dalam beberapa literature peramalan mekgatdahwa tidak ada model tunggal
yang terbaik pada setiap situasi. Beberapa modehnagan gabungan yang telah
dikembangkan yaitu kombinasi teknik jaringan sydmafan dengan model konvensional,
contohnya model SARIMABP (gabungan antara SARIM@asbnal ARIMA dan algoritma
Back-Propagation) untuk memprediksi runtun waktusiman produksi mesin dan runtun
waktu minuman ringan (F.M. Tseng, H.C. Yu, and GTeng, 2002). Model hybrid
lainnya, KARIMA (kombinasi Kohonen's self-organiginmap dan ARIMA) untuk
memprediksi arus lalu lintas dalam jangka pendekv(M. Voort, M. Dougherty, and S.
Watson, 1996). Model gabungan RBF-NN dan URddjal Basis Function Neural Network
and Univariate Box-Jenkins mogleintuk memprediksi nilai dari suatu data runturktwadi
masa yang akan datang (D.K. Wedding Il and K.JsCi®96). Model ARIMA sering
disebut juga metode Runtun Waktu Box Jenkins, cutlibpnal dalam peramalan runtun
waktu. Model ini sangat baik ketepatannya untulapedanjangka pendek dan untuk data
runtun waktu non stasioner padsatinier (Muniarsih, E, 2010). Sedangkan untuk data
peramalan dalam pede yang cukup panjang ketepatannya kurands Kamena biasanya
akan cenderundlat (datar/konstan). Selain itu ARIMA akan mengalami penurunan
keakuratanapabila terdapat komponen nonlinier runtun waktu padata gengamatan.
Zhang. G, (2003), menyatakan bahwa ARIM#dak mampu memodelkan runtun waktu
yang noninier. Berbeda dengan ARIMA, model jaringan syarafairupeural network
merupakan metode peramalan yang dapat digunakak onetmprediksi runtun waktu non
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linier, selain itu stasioneritas data juga tidakidiukan (Muniarsih, 2011). Padahal dalam
kehidupan nyata banyak permasalahan dengan dajan@mandung kelinieran dan ketidak
linieran sekaligus. Dalam penelitian ini akan digken metode gabungan ARIMA dan
jaringan saraf tiruan untuk mempelajari pola swdta runtun waktu di bidang ekonomi,
yaitu data ekspor impor periode Januari 2000-Desenit12. Pola yang ditemukan
diharapkan dapat memberikan informdaspadakhalayak umum khususnya mengenai
pergerakan nilai ekspor impor pada suatu peribtesil dari analisis data ekspor impor
periode Januari 2000-Desember 2012 akan digunakauk unembuat model peramalan
nilai ekspor impor periode Januari 2013-Desembek42@engan menggunakan metode
ARIMA, Neural Network dan gabungan ARIMA-NN.

Metodologi Penelitian

Ditinjau dari jenis datanya, maka penelitian iniakadh penelitian kuantitatif, karena
penelitian ini membutuhkan data dalam bentuk aragigka atau nilai, atau data dalam
bentuk informasi, komentar, pendapat, atau kalin@amhun dikuantitatifkan. Pengumpulan
data dilakukan dengan cara studi literatur yaitngd® mengumpulkan berbagai sumber
kepustakaan, baik berupa buku-buku, jurnal, lappenelitian, dan lain sebagainya untuk
ditelaah lebih lanjut sebagai bahan pendukung piEmelUntuk data yang akan dianalisis
menggunakan data sekunder yaitu data ekspor-inguta periode Januari 2000 — Desember
2012 yang diunduh dari situs https://www.bps.galldhewtemplate.php3. Teknik analisis
data untuk mempelajari pola data dari data eksppoi pada periode Januari 2000 —
Desember 2012 menggunakanmetode ARIMA, Neural Né&twvean gabungan ARIMA
Neural Network. Hasil analisis data digunakan untudnentukan model peramalan yang
baik untuk data ekspor impor periode Januari 20D@sember 2014. Setelah itu melakukan
uji coba peramalan data ekspor impor periode Jag0aB — Desember 2014 menggunakan
model peramalan ARIMA, Neural Network dan gabungaRIMA Neural Network.
Selanjutnya mengevaluasi hasil peramalan data eksppor periode Januari 2013 —
Desember 2014 untuk mengetahui tingkat akurasi mpelamalan berdasarkan nilai error
yang dihasilkan.

Hasil dan Pembahasan

Pemodelan ARIMA untuk Data Ekspor dan Impor
Dengan menggunakan perangkat lunak SPSS 17.0 gipdrasil pengolahan data ekpor dan
impor sebagai berikut :
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Gambar 1. Plot Data Nilai Ekspor Mula-mula
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Gambar 2. Plot Data Nilai Ekspor Setelah Didifferersi 1 kali
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Gambar 3. Plot Nilai Peramalan Data Nilai Ekspor
Model Description
Model Type
Model ID |data nilai ekspor |Model 1 ARIMA(1,1,12)

Gambar 4. Model Peramalan ARIMA Data Nilai Ekspor

Model Ft
Fit Statistic Mean SE Minimum Maximum
Stationary R-
squared .188 .188 .188
R-squared 068 968 068

RMSE
MAPE
MaxAPE
MAE
MaxAE

Normalized
BIC

746872017.467
5.700

28.415
534863388.043
2569638201.743

40.928

746872017.467
5.700

28.415
534863388.043
2569638201.743

40.928

746872017.467
5.700

28.415
534863388.043
2569638201.743

40.928

Gambar 5. Uji Kecocokan Model ARIMA Data Nilai Ekspor
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Gambar 6. Plot Data Nilai Impor Mula-mula
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Gambar 7. Plot Data Nilai Impor Setelah Didifferensi 1 lali
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Gambar 8. Plot Nilai Peramalan Data Nilai Impor
Model Description
I Model Type

Model ID Data Nilai Impor |Model_1 IARIMA(O,l,O)

Gambar 9. Model Peramalan ARIMA Data Nilai Impor

Model Ft
Fit Statistic Mean SE Minimum Maximum
Stationary R-
squared -4.337E-19 -4.337E-19 -4.337E-19
R-squared 971 971 971

RMSE 791425907.103 791425907.103 791425907.103
MAPE 7.303 7.303 7.303
MaxAPE 27.932 27.932 27.932
MAE 527390183.082 527390183.082 527390183.082
MaxAE 2683675374.871 2683675374.871] 2683675374.871

Normalized
BIC

41.011

41.011

41.011

Gambar 10.Uji Kecocokan Model ARIMA Data Nilai Impor

Berdasarkan gambar 1 sampai 5, diperoleh hasil maREVA yang cocok untuk data
ekspor adalah ARIMA (1,1,12) dengan nilai statignarsquaredsebesar 0,188 dan nilai R-
squaredsebesar 0,968. Sedangkan berdasarkan gambard@éfpleh hasil model ARIMA
yang cocok untuk data impor adalah ARIMA (0,1,0ngkn nilai stationary R-squared
sebesar -4.337x10 dan nilai Rsquaredsebesar 0,971. Hal ini menunjukkan bahwa model
tersebut cocok untuk peramalan data ekspor darripgy@mde yang akan datang.

Pemodelan Neural Network untuk Data Ekspor dan Impo
Dengan menggunakan perangkat lunak Zaitun TimeeS§ediperoleh hasil pemodelan
Neural Network untuk data ekspor dan impor sebbegakut :
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NN Model Summary for:

Model Summary

Dataekspor

Value

Dataekspor

120 (After Adjusting Endpaints)

0.180732

231210068269596000.000000

303859454.955055

NN Model Summary for:

Model Summary
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Dataekspor

Value

¥ Variable

Induded Observation

Network Archiecture
Input Layer Meurons
Hidden Layer Neurons
Qutput Layer Meurons

Activation Function

Back Propagation Learning
Learning Rate

Momentum

Criteria
Error
MSE

MAE

120 (After Adjusting Endpoints)

43

1

SemilinearFunction

0.05

0.5

0.081521

791168733304610000, 000000

6905989333, 565420

Gambar 11. Pemodelan NN-Bipolar Sigmoid dan Semi hier Data Nilai Ekspor

Berdasarkan hasil output pengolahan data ekspgadeguerangkat lunak Zaitun Time Series
seperti terlihat pada gambar 11, diperoleh modeir&leNetwork untuk data ekspor dengan
fungsi aktivasi Bipolar Sigmoid memiliki error sedae 0,180732 sedangkan model Neural
Network dengan fungsi aktivasi Semi Linier memiligiror 0,081521. Ini menunjukkan
bahwa model tersebut cocok untuk peramalan dafpoekeriode yang akan datang.

NN Model Summary for: Dataimpor
Model Summary
| value
b Variable .
Induded Observation 120 (after Adjusting Endpoints)
Network Archiecture
Input Layer Neurons 48
Hidden Layer Neurons 43
Qutput Layer Neurons b 3
Activation Function BipolarSigmeidFunction
Back Propagation Learning
Learning Rate 0.05
Momen tum Q.5
Criteria
Error -L 437723
MSE -.l?6545736984€5000000.000000
2842612849.284310 .

NN Model Summary for:

Model Summary

Dataimpor

»  Variable

Induded Observation

Network Archiecture
Input Layer Neurons
Hidden Layer Neurons
Quiput Layer Neurons

Activation Function

Back Propagation Learning
Learning Rate

Momentum

Criteria
Error

MSE
MAE

120 (After Adjusting Endpoints)

SemiLinearFunction

0.05

0.5

0.957831

55266274146230900000.000000

6120435142,313050

Gambar 12. Pemodelan NN-Bipolar Sigmoid dan Semi hier untuk Data Impor
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Berdasarkan hasil output pengolahan data imporatepgrangkat lunak Zaitun Time Series
seperti terlihat pada gambar 12, diperoleh modeir&eNetwork untuk data impor dengan
menggunakan fungsi aktivasi Bipolar Sigmoid memiikor sebesar 1,437723. Sedangkan
model Neural Network dengan fungsi aktivasi Semidii memiliki error sebesar 0,957831.
Ini menunjukkan bahwa model tersebut cocok untutamalan data impor periode yang
akan datang.

Pemodelan Gabungan ARIMA Neural Network untuk DataEkspor dan Impor
Berdasarkan hasil pemodelan ARIMA dan Neural Neltwantuk data ekspor dan impor,
maka akan dikembangkan suatu model peramalan bamgad menggabungkan hasil
pemodelan ARIMA dan Neural Network untuk mendapat&eror yang lebih kecil. Dari
model Neural Network yang sudah diperoleh, maka akgunakan model peramalan Neural
Network dengan fungsi aktivasi Semi Linier karenanghasilkarerror modelyang lebih
kecil dibandingkan fungsi aktivasi Bipolar Sigmoidhtuk model gabungan ARIMA-Neural
Network ini, sebagai input diambil data hasil pksdimenggunakan model ARIMA bukan
data awal. Kemudian data input ini diolah denganon Neural Network fungsi aktivasi
Semi Linier. Dengan perangkat lunak Zaitun Time&ehasil pengolahan data dapat dilihat
pada output berikut ini :

Qutput Layer Neurons

Activation Function

Back Propagation Learning
Learning Rate

Momentum

Criteria
Error

MSE

MAE

1

SemilinearFunction

0.05

0.5

0.045010
435584563944453000,000000

526743431.458724

Output Layer Meurons

Activation Function

Back Propagation Learning
Learning Rate

Momentum

Criteria
Error

MSE

MAE

NN Model Summary for: ekspor NN Model Summary for: impor
Model Summary Model Summary
Value Value
»  Variable »  Variable impor
Induded Observation 120 (After Adjusting Endpoints) Induded Observation 120 (After Adjusting Endpaints)
Netwark Archiecture Metwork Archiecture
Input Layer Meurons 48 Input Layer Meurons 48
Hidden Layer Neurons 43 Hidden Layer Neurons 43

1

SemiLinearFunction

0.05

0.5

1.081964
54464029838 1293300000.000000

65400479838, 293850

Gambar 13. Pemodelan ARIMA-Neural Network dengan Fagsi Aktivasi Semi Linier
untuk Data Ekspor dan Data Impor

Berdasarkan hasil output pengolahan data ekspomaaor dengan perangkat lunak Zaitun
Time Series seperti terlihat pada gambar 13, diperonodel ARIMA-Neural Network
untuk data ekspor dengan menggunakan fungsi ak®emsi Linier memilikierror sebesar
0,046010. Sedangkan untuk data impor memiliki esefsesar 1,081964. Ini menunjukkan
bahwa model tersebut cocok untuk peramalan dataoekseriode yang akan datang dan
memiliki error yang lebih kecil dibandingkan modkgural Network biasa.
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Simpulan dan Saran

Berdasarkan hasil pengolahan dan analisis dataademgnggunakan software SPSS 17.0
dan Zaitun Time Series, dapat disimpulkan sebagykit :
a. Untuk Data Nilai Ekspor :
1. Model ARIMA yang cocok adalah ARIMA (1, 1, 12) demgerror 0,968
2. Model peramalan Neural Network dengan fungsi aktivhipolar sigmoid
menghasilkan error 0,180732
3. Model peramalan Neural Network dengan fungsi aktiggmilinier menghasilkan
error 0,081521.
4. Model peramalan gabungan ARIMA dan Neural Netwoekghn fungsi aktivasi
semilinier menghasilkan error sebesar 0,046010
b. Untuk data nilai impor, diperoleh hasil sebagailaér:
1. Model ARIMA yang cocok adalah ARIMA (0, 1, 0) demgarror 0,971
2. Model peramalan Neural Network dengan fungsi aktivdipolar sigmoid
menghasilkan error 1,437723
3. Model peramalan Neural Network dengan fungsi aktisemilinier menghasilkan
error 0,957831.
4. Model peramalan gabungan ARIMA dan Neural Netwarkghn fungsi aktivasi
semilinier menghasilkan error sebesar 1,081964

Sesuai hasil tersebut maka untuk model gabungarMARNN pada data nilai ekspor,
ternyata dapat mengurangi nilai error. Sedangkaukudata nilai impor, model gabungan
ARIMA-NN tidak mengurangi nilai error. Oleh Kareritu, perlu dilakukan penelitian
lanjutan untuk menghasilkan model peramalan yalidp leocok dan lebih akurat untuk data
impor. Hal ini bisa dilakukan dengan cara mengkaerabikan beberapa metode peramalan
yang lain untuk mendapatkan model peramalan bang yaungkin lebih cocok dan lebih
akurat.

Daftar Pustaka

DT Wiyanti, R Pulungan. (2012). Peramalan Deret Waldenggunakan Model Fungsi
Basis Radial (RBF) dan Auto Regessive IntegratedipAverage (ARIMA),Jurnal
MIPA, 35 (2) : 175-182 (2012)

Faruk DO. (2010). A Hybrid Neural Network and ARIMModel for Water Quality Time
Series PredictiorEngineering Application Intelligenc@3:586-594.

Fauziah L & Suhartono. (2012Peramalan Jumlah Kedatangan Wisatawan Mancanegara
ke Indonesia melalui Lima Pintu Kedatangan Utamandfgunakan Model Hibrida
ARIMA-ANFIS Makalah Tugas Akhir. Jurusan Statistika FMIPA-IBrabaya.

Munarsih E. (2011)Penerapan Model ARIMA Neural Network Hybrid untudrdMmalan
Time SeriesThesis. S2 Matematika FMIPA Universitas Gadjald&layogyakarta.

Sutijo, B., Subanar, & Guritno, S. (2006). PenaihhHubungan Input Node pada Jaringan
Syaraf Fungsi Radial BasiBerkala MIPA16(1):55-61.

Terui N & Van Dijk HK. (2002). Combined Forecastifin Linear and nonlinear Time Series
Model. International Journal of Forecastind8 (3):421-438.

Zhang G. 2003. Time Series Forecasting Using a idyBRIMA and Neural Network
Model. Journal Neurocomputing50:159-175.

Zheng F & Zhong S. 2011. Time series forecastiriggua hybrid RBF neural network and
AR model based on binomial smoothing. World AcademhyScience. Eng Technol
75:1471- 1475.

37



