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Abstrak
Industri pupuk global telah menghadapi volatilitas harga yang signifikan selama lebih

dari satu dekade terakhir. Fluktuasi harga bahan baku, dinamika geopolitik, kebijakan ekspor,
dan gangguan rantai pasokan menjadi faktor-faktor eksternal yang memengaruhi harga pupuk.
Rusia, sebagai eksportir pupuk terbesar di dunia, berperan penting sebagai pemasok lima jenis
pupuk: potassium chloride (KCL), rock phosphate (RP), diammonium phosphate (DAP), urea,
dan triple superphosphate (TSP). Konflik geopolitik yang melibatkan Rusia telah menghambat
pasokan pupuk-pupuk tersebut, sehingga meningkatkan fluktuasi harga. Dalam kondisi ini, PT
X, salah satu produsen pupuk terbesar di Asia Tenggara, menghadapi tantangan dalam
memprediksi harga pasar pupuk dengan akurat sebagai bahan pertimbangan dalam menetapkan
harga jual yang kompetitif setiap bulan.

Penelitian ini mengimplementasikan model prediksi harga pasar pupuk DAP, KCL, RP,
TSP, dan urea menggunakan model statistik AutoARIMA dan model machine learning
XGBoost. Kedua model digunakan untuk memprediksi harga kelima jenis pupuk selama 3, 6,
dan 12 bulan mendatang. Hasil prediksi dievaluasi menggunakan metrik kesalahan Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE). Untuk meminimalkan metrik kesalahan, dilakukan eksplorasi terkait
pemrosesan dan transformasi data yang meliputi penanganan data pencilan dengan imputasi
median, power transform, differencing, scaling, dan pembuatan variabel lag.

Setelah uji coba pada kelima dataset harga pupuk, model XGBoost menghasilkan metrik
kesalahan yang lebih rendah dibandingkan AutoARIMA dalam sebagian besar skenario, baik
untuk rentang prediksi pendek, maupun panjang. Kedua model menunjukkan peningkatan
metrik kesalahan seiring bertambahnya rentang waktu prediksi dengan AutoARIMA
mengalami peningkatan yang lebih signifikan. Berdasarkan kriteria MAPE, model XGBoost
konsisten menghasilkan prediksi yang tergolong "Sangat Baik" untuk semua jenis pupuk dan
rentang waktu, sedangkan performa AutoARIMA bervariasi tergantung jenis pupuk dan

rentang waktu prediksi. Keunggulan XGBoost mungkin disebabkan oleh kemampuannya
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dalam menangani hubungan dan pola yang kompleks serta nonlinear dalam data harga pupuk.
Meskipun demikian, AutoARIMA masih menunjukkan potensi untuk prediksi jangka pendek,
terutama untuk pupuk RP yang cenderung lebih mudah diprediksi. Parameter terkait imputasi
data pencilan dan orde differencing menjadi dua parameter terpenting untuk model XGBoost,
sedangkan parameter imputasi data dan power transform menjadi yang terpenting untuk
AutoARIMA. Menariknya, penggunaan data pelatihan tanpa imputasi data pencilan lebih
sering menghasilkan metrik kesalahan terendah. Hal ini mengindikasikan bahwa data harga
pupuk mengandung kenaikan eksponensial yang membuat penerapan imputasi data pencilan

cenderung berdampak negatif terhadap akurasi prediksi.

Kata kunci: Multi-step time series forecasting, ARIMA, XGBoost, prediksi harga pasar
pupuk
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Abstract

The global fertilizer industry has experienced significant price volatility over the past
decade. Factors such as raw material price fluctuations, geopolitical dynamics, export policies,
and supply chain disruptions influence fertilizer prices. Russia, the world's largest fertilizer
exporter, plays a crucial role in supplying five types of fertilizers: potassium chloride (KCL),
rock phosphate (RP), diammonium phosphate (DAP), urea, and triple superphosphate (TSP).
Geopolitical conflicts involving Russia have disrupted the supply of these fertilizers, leading to
increased price volatility. In this context, PT X, one of the largest fertilizer producers in
Southeast Asia, faces the challenge of accurately predicting fertilizer market prices to help set
competitive selling prices each month.

This research implements a market price prediction model for DAP, KCL, RP, TSP, and
urea fertilizers using AutoARIMA and XGBoost, representing a statistical model and a machine
learning model. Both models predict the prices of these fertilizers for the next 3, 6, and 12
months. The prediction results were evaluated using MAE, RMSE, and MAPE error metrics.
To minimize these errors, various data processing and transformation techniques were explored,
including handling outliers with median imputation, power transform, differencing, scaling, and
generating lag variables.

After testing on all five fertilizer price datasets, the XGBoost model produced lower
error metrics than AutoARIMA in most scenarios for both short and long prediction ranges.
Both models showed increased error metrics as the prediction time span increased, with
AutoARIMA experiencing a more significant rise. Based on the MAPE criterion, the XGBoost
model consistently produced predictions classified as "Excellent" for all fertilizer types and
timescales, while AutoARIMA's performance varied depending on the fertilizer type and
prediction timescale. The superiority of XGBoost may be due to its ability to handle complex
and nonlinear relationships and patterns in fertilizer price data. Nonetheless, AutoARIMA still
shows potential for short-term predictions, especially for RP fertilizers, which tend to be more

predictable. Parameters related to outlier data imputation and differencing order are the most
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important for the XGBoost model, while data imputation and power transform parameters are
the most crucial for AutoARIMA. Interestingly, using training data without outlier data
imputation often resulted in the lowest error metric. This might suggest that the fertilizer price
data contains an exponential increase, making the application of outlier data imputation likely

to negatively impact prediction accuracy.

Keywords: Multi-step time series forecasting, ARIMA, XGBoost, fertilizer market price

forecasting.
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BAB1 PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Selama lebih dari satu dekade terakhir, industri pupuk global telah menghadapi volatilitas
harga yang signifikan (Ilinova et al., 2021). Harga pupuk dipengaruhi oleh berbagai faktor
eksternal yang kompleks, termasuk fluktuasi harga bahan baku, dinamika geopolitik, perubahan
kebijakan ekspor, serta gangguan rantai pasokan. Beberapa contoh peristiwa yang terjadi, antara
lain, perang antara Rusia dan Ukraina, sanksi internasional terhadap Belarus dan Rusia,
pembatasan ekspor oleh Rusia dan Cina, kebijakan subsidi pupuk di India, serta gangguan rantai
pasokan akibat pandemi COVID-19 (Baffes & Wee, 2022; Jones & Nti, 2022). Faktor-faktor
eksternal ini bersifat rumit dan saling terkait, sehingga sulit diprediksi.

Rusia adalah eksportir pupuk terbesar di dunia. Ada lima jenis pupuk utama yang
diekspor oleh Rusia: potassium chloride (KCL), rock phosphate (RP), diammonium phosphate
(DAP), urea, dan triple superphosphate (TSP). DAP adalah pupuk komersial yang umumnya
diproduksi dalam jumlah besar melalui reaksi antara amonia gas dan asam fosfat hijau
(Gargouri et al., 2011). KCL dikenal sebagai pupuk komersial dengan indeks garam yang tinggi
(Hussain et al., 2015). RP adalah sumber alami fosfor yang dapat berfungsi sebagai alternatif
untuk pupuk kimia (Maharana et al., 2021). RP juga berperan sebagai bahan baku dasar yang
diperlukan dalam produksi pupuk berbasis fosfat, seperti DAP dan TSP (Kumari & Phogat,
2008). TSP adalah pupuk kimia yang diperoleh dengan menambahkan asam fosfat ke RP
(Seesanong et al., 2021). Urea adalah pupuk yang diproduksi melalui reaksi karbon dioksida
dengan amonia (Ding et al., 2023). Akibat konflik geopolitik yang melibatkan Rusia, pasokan
kelima jenis pupuk tersebut terhambat, sehingga meningkatkan volatilitas harga (Kee et al.,
2023). Volatilitas harga tiap jenis pupuk terlihat dari perubahan harga yang tajam dalam waktu
singkat (Ilinova et al., 2021).

Dalam kondisi volatil ini, PT X, salah satu produsen pupuk urea dan NPK terbesar di
Asia Tenggara, menghadapi tantangan memprediksi harga pasar pupuk KCL, RP, DAP, urea,
dan TSP dengan tepat. Harga pasar kelima jenis pupuk tersebut menjadi bahan pertimbangan
PT X dalam menetapkan harga jual yang tetap setiap bulan. Jika harga jual lebih rendah dari
harga pasar, PT X tidak dapat memaksimalkan keuntungan. Sebaliknya, jika harga jual lebih
tinggi dari harga pasar, PT X akan kalah bersaing dengan kompetitor. Secara umum, pentingnya
prediksi harga pupuk tidak hanya terbatas pada kebutuhan PT X, tetapi juga berpotensi memberi
manfaat bagi industri pupuk secara keseluruhan. S. W. Kim & Brorsen (2017) menyampaikan
bahwa prediksi harga pupuk adalah alat penting untuk mengurangi risiko di tengah volatilitas
industri yang meningkat. Ibendahl (2020) dan Newton (2019) menambahkan bahwa prediksi
harga dapat membantu mengendalikan biaya produksi dengan memberikan informasi tentang
waktu yang tepat untuk membeli bahan baku. Selain itu, Borkar (2023) menyoroti bahwa hasil
prediksi dapat membantu merencanakan alokasi sumber daya, menghindari pemborosan, dan
meningkatkan kualitas operasional.

Kebermanfaatan prediksi terkait pupuk bergantung pada tingkat akurasinya. Prediksi
yang tidak akurat dapat membawa kerugian bagi industri pupuk. Bahkan, ketidakakuratan
prediksi menjadi salah satu penyebab tingginya volatilitas yang dihadapi produsen pupuk.
Prediksi yang tidak akurat dapat bersifat terlalu pesimis atau terlalu optimis. Prediksi yang
terlalu pesimis dapat menghambat investasi dalam produksi pupuk, sehingga menyebabkan
kekurangan pasokan untuk kebutuhan pertanian. Sebaliknya, prediksi yang terlalu optimis
dapat mendorong investasi berlebihan dalam kapasitas produksi pupuk. Sebagai contoh, pada
tahun 1980-an, prediksi tingginya permintaan pupuk menyebabkan kelebihan pasokan dan
ketidakstabilan pasar. Selain itu, hasil prediksi yang tidak akurat dapat mengakibatkan
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keputusan kebijakan dan strategi perusahaan yang tidak tepat (International Fertilizer Industry
Association (IFA), 2007).

Literatur mengenai prediksi harga pupuk menunjukkan kecenderungan yang kuat
terhadap penggunaan metode-metode statistik. S. W. Kim & Brorsen (2017) melakukan
prediksi harga butiran urea di pasar New Orleans dengan menggunakan variasi-variasi dari
model Autoregressive Moving Average (ARMA) dan Autoregressive (AR). Variasi-variasi
tersebut meliputi Autoregressive dengan variabel eksogen (ARX), Seasonal Autoregressive
(SAR), Seasonal Autoregressive dengan variabel eksogen (SARX), Autoregressive dengan
GARCH (ARG), serta Autoregressive dengan variabel eksogen dan GARCH (ARXG).
Sementara itu, Newton (2019) menggunakan model Vector Autoregression (VAR) untuk
memprediksi harga pupuk grosir dan eceran di wilayah Corn Belt dan Southern Plains Amerika
Serikat. Meskipun tidak secara langsung memprediksi harga, Borkar (2023) menggunakan
model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan pendekatan Box-Jenkins
untuk memprediksi konsumsi pupuk nitrogen, fosfor, dan kalium di India, yang dapat
memberikan wawasan tentang tren permintaan dan potensi pergerakan harga.

Dalam perkembangan metode prediksi deret waktu, metode machine learning, khususnya
XGBoost, telah menunjukkan potensi yang menjanjikan sebagai alternatif metode statistik.
Henzel et al. (2021) menemukan bahwa XGBoost memberikan hasil terbaik dalam
memprediksi penjualan bensin dan solar di 25 SPBU dibandingkan dengan metode ARIMA,
Moving Average (MA), dan K-Nearest Neighbor (KNN). Senada dengan penelitian tersebut,
Durgapal & Vimal (2021) melaporkan bahwa XGBoost menghasilkan performa terbaik
berdasarkan RMSE dan MAPE dalam memprediksi harga saham Google, mengungguli model
ARIMA dan Random Forest. Keunggulan XGBoost juga terlihat dalam studi Rahman &
Chowdhury (2022) yang membandingkan akurasi prediksi model Autoregressive Integrated
Moving Average dengan variabel eksogen (ARIMAX) dan XGBoost untuk memodelkan
insiden COVID-19 di negara-negara South Asian Association for Regional Cooperation
(SAARC), di mana XGBoost menunjukkan performa yang lebih baik di sebagian besar negara.
Lebih lanjut, Zhang et al. (2021) membandingkan performa XGBoost dengan beberapa model
lain termasuk ARIMA, LSTM, Prophet, dan Gradient-Boosted Decision Trees (GBDT) dalam
memprediksi volume penjualan toko ritel, dan menemukan bahwa XGBoost memberikan hasil
terbaik dengan RMSE dan MAE terendah, serta komputasi yang lebih cepat. Alim et al. (2020)
juga melaporkan performa XGBoost yang lebih baik dibandingkan ARIMA dalam
memprediksi tren dan musiman kejadian bruselosis manusia di daratan China, dengan nilai
MAE, RMSE, dan MAPE yang lebih rendah pada data pelatihan dan pengujian.

Penggunaan XGBoost dan metode machine learning lainnya dalam memprediksi harga
pupuk masih terbatas, meskipun telah menunjukkan potensi yang menjanjikan dalam berbagai
aplikasi prediksi deret waktu. Di antara sedikit penelitian yang menggunakan metode machine
learning untuk prediksi harga pupuk, Ibendahl (2020) mengembangkan model prediksi harga
pupuk anhydrous ammonia menggunakan regresi Ordinary Least Squares (OLS) dengan
memanfaatkan harga jagung dan harga minyak mentah dengan variabel /ag 9 bulan. Sementara
itu, K. Jana et al. (2023) menggunakan pendekatan yang lebih kompleks dengan
mengintegrasikan algoritma Boruta, Maximal Overlap Discrete Wavelet Transformation
(MODWT), dan regresi Random Forest (RF) untuk memprediksi pergerakan harga pupuk urea
dan DAP. Mengingat keunggulan XGBoost dalam berbagai aplikasi prediksi deret waktu,
terdapat peluang untuk mengeksplorasi penggunaan XGBoost dalam prediksi harga pupuk di
masa depan.

Akurasi prediksi deret waktu tidak hanya dipengaruhi oleh jenis model yang digunakan,
tetapi juga oleh kualitas data deret waktu dan jenis transformasi yang diterapkan. Salah satu
aspek dari kualitas data adalah penanganan outlier atau data pencilan. Romanuke (2022)
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menemukan bahwa penghapusan data pencilan di titik awal dapat meningkatkan akurasi
prediksi, terutama pada deret waktu tanpa tren atau musiman. Namun, penghapusan data
pencilan pada deret waktu dengan kenaikan eksponensial berdampak pada pengurangan akurasi
prediksi. Penelitian Parra-Plazas et al. (2023) menghapus data pencilan yang terdeteksi dan
mengisi data yang hilang menggunakan metode Discrete Fourier Transform (DFT) dan Inverse
Fast Fourier Transform (IFFT). Proses penghapusan data pencilan tersebut membuat deret
waktu menjadi lebih stasioner berdasarkan tes Augmented Dickey-Fuller (ADF). Stasioneritas
merujuk pada kondisi di mana rata-rata, varian, dan kovarian deret waktu konstan seiring waktu.
Van Greunen et al. (2014) dan Dixit & Jain (2021) menunjukkan bahwa deret waktu yang
stasioner cenderung menghasilkan kesalahan prediksi yang lebih rendah. Untuk mencapai
stasioneritas, berbagai teknik transformasi data lain dapat diterapkan, termasuk power
transform, penghapusan tren, dan differencing.

Berdasarkan literatur-literatur yang telah disebutkan di atas, penelitian ini akan
mengimplementasikan model prediksi harga pasar pupuk DAP, KCL, RP, TSP, dan urea. Akan
digunakan metode statistik dan metode machine learning. Metode statistik diwakili oleh model
AutoARIMA, sedangkan metode machine learning diwakili oleh model XGBoost. Kedua
model akan digunakan untuk memprediksi harga kelima jenis pupuk selama 3, 6, dan 12 bulan
mendatang. Kemudian, hasil prediksi model akan dievaluasi dengan metrik kesalahan MAE,
RMSE, MAPE. Untuk membantu meminimalkan metrik-metrik kesalahan, akan dilakukan
eksplorasi terkait pemrosesan dan transformasi data yang meliputi penanganan data pencilan
dengan imputasi median, power transform, differencing, scaling, dan pembuatan variabel /ag.

1.2 Rumusan Permasalahan
Permasalahan pada tugas akhir ini memiliki rumusan sebagai berikut:
1. Bagaimana pemrosesan data yang diperlukan untuk data harga pasar pupuk?
2. Bagaimana cara mengembangkan model prediksi harga pasar pupuk?
3. Bagaimana cara mengevaluasi kinerja model prediksi harga pasar pupuk?

1.3 Batasan Masalah

Batasan-batasan yang ditentukan dalam pengerjaan tugas akhir ini sebagai berikut.

1. Dataset yang digunakan untuk melatih model adalah data historis harga pasar pupuk
DAP, KCL, RP, TSP, dan urea dari November 1993 hingga November 2023. Data ini
diambil dari situs portal data Index Mundi.

2. Parameter yang digunakan dalam proses tuning berfokus pada jenis transformasi dan
pemrosesan yang diterapkan pada data.

3. Bahasa pemrograman Python akan digunakan dalam pemrosesan data dan
pengembangan model prediksi harga pasar untuk kelima jenis pupuk tersebut.

4. Model prediksi harga pasar pupuk akan diimplementasikan menggunakan AutoARIMA
dan XGBoost. Kedua model hanya memprediksi berdasarkan data historis harga pasar
pupuk tanpa mempertimbangkan faktor eksternal dan harga pokok penjualan (HPP).

1.4 Tujuan

Tujuan dari tugas akhir ini adalah mengembangkan model prediksi menggunakan
AutoARIMA dan XGBoost yang memanfaatkan data historis untuk memprediksi harga pasar
pupuk DAP, KCL, RP, TSP, dan urea.



1.5 Manfaat

Hasil dari pengerjaan tugas akhir ini diharapkan dapat membantu memberikan bahan
pertimbangan bagi PT X dalam menetapkan harga jual produk perusahaan supaya dapat
memaksimalkan keuntungan.



2.1

BAB2 TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian Terkait

Tugas akhir ini menggunakan berbagai referensi dari penelitian sebelumnya yang

membahas prediksi pupuk serta membandingkan model statistik dan machine learning untuk
prediksi deret waktu. Dalam rangka memahami penelitian terkait prediksi deret waktu harga
pupuk, dilakukan pencarian dengan kata kunci forecasting fertilizer price. Selain itu, untuk
mengetahui penelitian terkait prediksi deret waktu dengan XGBoost, dilakukan pencarian
dengan kata kunci XGBoost time series forecasting. Tabel 2.1 merangkum penelitian-penelitian
tersebut dengan rincian tujuan, metodologi, hasil, nama peneliti, dan tahun penelitian. Dari tabel
tersebut, terlihat bahwa prediksi harga pupuk kebanyakan masih menggunakan metode statistik,
sedangkan metode machine learning belum banyak digunakan. Hal ini menunjukkan peluang
untuk mengembangkan model prediksi harga pupuk dengan metode machine learning, seperti
XGBoost.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu tentang Prediksi Pupuk dan Perbandingan Model Prediksi Deret Waktu

No. Tujuan Metodologi Hasil

1 Mengembangkan model Mengimplementasikan Model ARX dengan window 48 bulan
prediksi harga urea granular model ARMA, AR, ARX, menunjukkan kinerja terbaik. Tidak ada
di pasar New Orleans untuk SAR, SARX, ARG, dan perbedaan signifikan antara hasil prediksi
mengurangi risiko dalam ARXG. Teknik rolling model ARX dan hasil prediksi komersial.
industri pupuk window  regression juga Kombinasi hasil prediksi ARX dan

digunakan dengan ukuran komersial menghasilkan metrik
window 36, 48, 60, 72, dan kesalahan terendah (S. W. Kim &
81 bulan. Metrik evaluasi Brorsen, 2017).

yang digunakan meliputi

MAE, RMSE, dan tes MDM.

2 Mengembangkan kerangka Mengintegrasikan algoritma Kinerja prediksi lebih baik ketika residual
kerja machine learning Boruta, Transformasi digunakan sebagai fitur tambahan dalam
ensemble untuk  Wavelet Diskrit Overlap model. Untuk prediksi harga urea, ketika
memprediksi  pergerakan Maksimal (MODWT), residual dimasukkan sebagai fitur, model
harga pupuk DAP danurea  Random Forest (RF), dan AI menghasilkan MAE 12.070, RMSE

yang dapat dijelaskan untuk 25.916, MAPE 5.250. Sementara untuk
mengatasi masalah  harga DAP, hasilnya adalah MAE 11.332,
keterbatasan jumlah RMSE 26.615, MAPE 3.192 (K. Jana et
observasi dan  perilaku al., 2023).
nonlinear pada data harga
pupuk. Kerangka kerja ini
digunakan untuk
memprediksi harga bulanan
urea dan DAP selama hampir
30 tahun terakhir. Metrik
yang digunakan antara lain
MAE, RMSE, MAPE.
3 Meneliti dampak Menggunakan metode Metode terbaik adalah XGBoost, yang

pengelompokan data dalam
proses prediksi penjualan
bahan bakar di SPBU.

XGBoost, ARIMA, MA, dan
K-NN untuk memprediksi
penjualan bensin dan solar di
25 SPBU selama periode 4
jam.  Metode clustering
seperti partitional clustering
dan k-means juga digunakan
untuk mengelompokkan data
penjualan  yang  serupa.

menggunakan data dari seluruh SPBU
yang telah dinormalisasi dan
digabungkan. Metode ini menghasilkan
kesalahan terendah dengan RMSE
347.97, MAE 207.13, R* 0.65, dan
WMAPE 0.32% (Henzel et al., 2021).



No. Tujuan Metodologi Hasil
Metrik evaluasi yang
digunakan mencakup RMSE,
MAE, R?, dan WMAPE.

4  Membandingkan  akurasi Metode yang digunakan Model XGBoost memiliki performa yang
prediksi model ARIMAX adalah model ARIMAX dan lebih baik dalam memprediksi kasus
dan XGBoost untuk  XGBoost. Data yang COVID-19 di sebagian besar negara
memodelkan insiden digunakan meliputi jumlah SAARC dibandingkan model ARIMAX
COVID-19  di  negara- kasus COVID-19 harian, (Rahman & Chowdhury, 2022).
negara SAARC. suhu minimum dan

maksimum, kelembaban
relatif, tekanan permukaan,
curah hujan, dan kecepatan
angin maksimum dari awal
pandemi hingga 29 Januari
2022 untuk setiap negara
SAARC.  Metrik  yang
digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model
meliputi  MAPE, MPE,
MAE, dan RMSE.

5  Mengembangkan =~ model Membandingkan kinerja Model XGBoost menunjukkan performa
prediksi kasus bruselosis model ARIMA dan XGBoost lebih baik dibandingkan ARIMA, dengan
pada manusia di Tiongkok.  untuk memprediksi tren dan nilai MAE, RMSE, dan MAPE yang lebih

musiman kejadian bruselosis. rendah pada data pelatihan dan pengujian.
Data yang digunakan XGBoost dianggap lebih cocok untuk
mencakup kasus bulanan memprediksi kasus bruselosis karena
bruselosis dari Januari 2008 kemampuannya menangani data
hingga Juni 2019. Metrik nonlinear (Alim et al., 2020).

evaluasi yang digunakan

adalah MAE, RMSE, dan

MAPE.

6  Mengembangkan  model Membandingkan performa Model XGBoost memiliki performa yang
prediksi beras tahunan di model ARIMA dan XGBoost lebih baik dibandingkan ARIMA, dengan

Bangladesh.

untuk memprediksi produksi
beras dalam 10 tahun ke
depan. Penelitian ini
menggunakan data produksi
beras tahunan Bangladesh
dari tahun 1961 hingga 2020.
Metrik evaluasi yang
digunakan meliputi MAE,
MPE, RMSE, dan MAPE.

nilai MAPE yang lebih rendah pada data
pengujian (Noorunnahar et al., 2023).

2.2 Dasar Teori

2.2.1 Deteksi Data Pencilan dengan IQR dan Imputasi dengan Median

Data pencilan atau outlier adalah yang berbeda secara signifikan dari mayoritas data.
Data ini dapat merepresentasikan fluktuasi karena peristiwa yang tidak biasa atau tidak terduga.
Salah satu metode untuk mendeteksi data pencilan adalah dengan rentang interkuartil (IQR).
IQR adalah ukuran statistik untuk sebaran data yang dihitung berdasarkan jarak antara kuartil
bawah (Q1) dan kuartil atas (Q3).

IQR = Q3 —0Q1



Di mana

e IQR . Rentang interkuartil data
e Q3 : Kuartil atas
e Q1 : Kuartil bawah

Data yang dianggap sebagai pencilan adalah data yang berada di luar batas bawah dan
batas atas. Batas bawah didefinisikan sebagai Q1 — 1.5 X IQR, sedangkan batas atas
didefinisikan sebagai Q3 + 1.5 X IQR. Data pencilan yang terdeteksi akan diganti dengan nilai
median (Yaro et al., 2023; Zhang et al., 2019). Berdasarkan penelitian Lee & Yun (2024),
menggantikan data pencilan dengan nilai median menunjukkan hasil yang cukup baik. Tingkat
kesalahan rata-rata relatifnya cukup rendah, yaitu 16,91% dalam prediksi model machine
learning. Metode penggantian dengan median ini juga efektif dalam mempertahankan relasi
antara faktor-faktor yang berperan dalam data.

2.2.2 Normalisasi Distribusi Data dengan Power Transform

Power transform adalah transformasi berbasis pangkat yang digunakan untuk
menstabilkan variansi dan membuat distribusi data lebih normal. Tiga jenis power transform
yang sering digunakan adalah transformasi logaritma, akar kuadrat, dan Box-Cox (Brownlee,
2020; Guerrero & Perera, 2004).

a. Transformasi Logaritma

Transformasi logaritma berguna untuk mengatasi tren eksponensial yang ekstrem dalam
deret waktu. Transformasi ini dapat membuat distribusi data lebih normal. Namun, perlu
diperhatikan bahwa transformasi logaritma hanya dapat diterapkan jika semua data lebih dari
nol (Brownlee, 2020).

y = log,(x) (2.1)
x=DbY (2.2)
Dimana
oy : Nilai data hasil transformasi logaritma
o X : Nilai data asli
e b . Basis logaritma; biasanya bernilai 10
b. Transformasi Akar Kuadrat

Transformasi akar kuadrat berguna untuk mengatasi tren pertumbuhan kuadratik dalam
deret waktu. Seperti transformasi logaritma, transformasi akar kuadrat juga dapat membuat
distribusi data lebih normal (Brownlee, 2020).

y=+x (2:3)
x = y? (2.4)
Dimana
oy :Nilai data hasil transformasi akar kuadrat
o X : Nilai data asli



c. Transformasi Box-Cox

Transformasi Box-Cox mencakup dua jenis transformasi sebelumnya, yaitu logaritma
dan akar kuadrat. Keunggulan utama Box-Cox adalah mampu memilih power transform yang
paling sesuai dengan data berdasarkan parameter A. Box-Cox mencari nilai A yang
menghasilkan distribusi data paling normal. Dalam Rumus (2.5) dan (2.6), terlihat bahwa Box-
Cox memiliki dua persamaan yang bergantung pada nilai A (Brownlee, 2020; Proietti &
Liitkepohl, 2013).

xt—1 (2.5)
y =" jikaA = 0
In(x), jikaA = 0
v {(1 + Ay)Y2, jika A # 0 (2.6)
e¥,jika 1 =0
Dimana
oy :Nilai data hasil transformasi akar kuadrat
e X : Nilai data asli
o« A :  Parameter Box-Cox

Jenis-jenis power transform berdasarkan parameter A Box-Cox ditampilkan pada Tabel 2.1
(Brownlee, 2020).

Tabel 2.2 Nilai Lambda dan Jenis Transformasi Box-Cox

Nilai Lambda Jenis Transformasi Persamaan
1
-1.0 Reciprocal y=-
X
1
-0.5 Reciprocal Square Root Yy =—
Vx
0.0 Log y =log;(x)
0.5 Square Root y =+x
1.0 None y =x

2.2.3 Transformasi Data Stasioner dengan Differencing

Sebelum melatih model prediksi dengan data deret waktu, data tersebut sebaiknya
dibuat stasioner. Salah satu metode untuk membuat data deret waktu menjadi stasioner adalah
differencing (Fufa, 2021). Differencing adalah operasi menghitung selisih antara nilai saat ini
dengan nilai-nilai sebelumnya. (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; National Institute of
Standards and Technology, 2012). D1 antara jenis differencing yang sering digunakan adalah
first order differencing, dan second order differencing (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

a. First Order Differencing

First order differencing menghitung selisih antara dua observasi yang berurutan.
Setelah first order differencing, jumlah nilai pada deret waktu akan berkurang satu karena tidak
mungkin menghitung selisih untuk nilai pertama (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).



Original

First-order _ B B
differencing [ 1= J [ Y2=» ’ [ y3=y2 ’

Result

t=0 t=1 t=2 t=3

Gambar 2.1 Diagram First Order Differencing (Peixeiro, 2022)

Vi =Yt~ Ve-1 (2.7)
Dimana
o Vi :Nilai deret waktu hasil first order differencing pada waktu t
o YV :Nilai deret waktu pada waktu ¢
e Y;_1 : Nilaideret waktu pada satu observasi sebelumnya (t — 1)

b. Second Order Differencing

Terkadang, deret waktu yang sudah melalui first order differencing masih belum
stasioner, sehingga perlu dilakukan differencing lagi. Second order differencing pada dasarnya
melakukan first order differencing dua kali. Setelah second order differencing, jumlah nilai
pada deret waktu akan berkurang dua. Dalam praktiknya, differencing di atas orde dua hampir
tidak pernah diperlukan (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Vi = Vi Vi (2.8)
= = Ve-1) — Weo1 — Ye-2)
=Yt —2Yt-1 + V2

Dimana
o y/ :Nilai deret waktu hasil second order differencing pada waktu t
* Vi Vi1 : Nilai deret waktu hasil first order differencing pada waktu t dant — 1

e Vi, Vi—1,Vt—2 - Nilai deret waktu pada waktu t,t —1,dant — 2

c. Seasonal Differencing
Seasonal differencing menghitung selisih antara suatu nilai dengan nilai observasi
sebelumnya dalam musim yang sama. Sebagai contoh, jika m adalah jumlah periode waktu
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dalam satu musim dan data mempunyai frekuensi bulanan, maka Seasonal differencing akan
menghitung selisih antara nilai bulan ini dengan nilai m bulan sebelumnya. Data bulanan
biasanya menggunakan m = 12 yang mewakili 12 bulan atau 1 tahun. Terkadang diperlukan
Seasonal differencing dan first order differencing untuk membuat deret waktu stasioner
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Peixeiro, 2022).

Yt = Ye = Ye-m (2.9)
Dimana
o i : Nilai deret waktu hasil Seasonal differencing pada waktu t
o :Nilai deret waktu pada waktu ¢
o m : Jumlah periode untuk satu musim
o YViem : Nilai deret waktu pada satu musim sebelumnya (t — m)

2.2.4 Penerapan Scaling untuk Menyesuaikan Skala Data

Scaling adalah proses transformasi data supaya mempunyai rentang atau distribusi
tertentu. Misalnya, rentang [0,1] atau distribusi normal. Scaling dapat membantu meningkatkan
performa algoritma machine learning, terutama jika fitur-fiturnya mempunyai rentang atau
skala yang berbeda. Scaling juga dapat membantu mengurangi dampak data pencilan (outlier),
noise, dan kecondongan (skewness) dalam data (Raju et al., 2020). Tiga teknik scaling yang
digunakan dalam tugas akhir ini adalah MinMaxScaler, StandardScaler, dan RobustScaler.

a. MinMaxScaler

MinMaxScaler mengubah rentang data menjadi [0,1]. Kelemahannya, teknik scaling ini
sensitif terhadap outlier karena tidak merubah distribusi data asli (De Amorim et al., 2022; Raju
et al., 2020).

Xi, — Xl - xmin (210)
Xmax — Xmin
Dimana
o X; . Nilai data yang sudah di-scaling
® Xmin : Nilai minimum dalam data
® Xpmax :  Nilai maksimum dalam data

b. StandardScaler

StandardScaler mengimplementasikan normalisasi Z-score untuk memusatkan
distribusi data di sekitar 0 dengan standar deviasi 1. StandardScaler mengurangi data dengan
rata-rata dan membaginya dengan standar deviasi. StandardScaler mampu menormalisasi nilai
positif dan negatif menjadi distribusi yang serupa. Akan tetapi, teknik ini berasumsi bahwa data
mempunyai distribusi normal (De Amorim et al., 2022; Raju et al., 2020). Kelemahannya, jika
terdapat outlier dalam data, rentang data hasil StandardScaler akan menjadi terlalu kecil (De
Amorim et al., 2022).

_xi— X @2.11)
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Dimana

o Xj . Nilai data yang sudah di-scaling
e X . Rata-rata data

e S . Standar deviasi data

c. RobustScaler

RobustScaler mengurangi data dengan median dan membaginya dengan rentang
interkuartil (IQR). Teknik scaling ini dapat mengurangi pengaruh data pencilan (De Amorim
et al., 2022; Raju et al., 2020).

xi —Q2(x) (2.12)
X =
YR30 - Q1(x)
Dimana
o X : Nilai data yang sudah di-scaling
e 02(X) . Kuartil kedua atau median data
e 01(x),03(X) . Kuartil pertama dan kuartil ketiga data
e Q3(x) —Q1(x) : Rentang interkuartil data (IQR)

2.2.5 Pemodelan Prediksi Deret Waktu dengan AutoARIMA dan XGBoost

Dalam melakukan prediksi deret waktu, terdapat dua metode yang digunakan, yaitu
metode statistik dan metode machine learning. Metode statistik menggunakan implementasi
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) melalui AutoARIMA untuk
memodelkan pola musiman dan tren dalam data deret waktu. Sementara itu, metode machine
learning menggunakan model Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dengan bantuan variabel
lag untuk melakukan prediksi. Kedua pendekatan memiliki karakteristik, kelebihan, dan
tantangan masing-masing dalam menangani kompleksitas data deret waktu.

a. Pemodelan Statistik dengan SARIMA dan AutoARIMA

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) adalah model prediksi
statistik yang mempertimbangkan aspek musiman (Seasonal) dan nonmusiman (non-Seasonal)
dari deret waktu. Rumus (2.13) menampilkan notasi SARIMA.

(».d,q) x (P,D,Q)S (2.13)

Parameter (p,d, q) mewakili aspek non-Seasonal dari model. p mewakili bagian
Autoregressive (AR), yakni jumlah data masa lalu yang digunakan untuk memprediksi nilai
berikutnya. d mewakili bagian integrated (I), yakni jumlah orde differencing yang dibutuhkan
untuk membuat deret waktu stasioner. ¢ mewakili bagian Moving Average (MA), yakni jumlah
kesalahan prediksi masa lalu yang mempengaruhi prediksi nilai berikutnya (Abdulgader et al.,
2020; Peixeiro, 2022). Sebagai contoh, jika p = 2, maka model akan melibatkan nilai y,_; dan
Y¢_o dalam proses prediksi. Jika g = 2, maka model akan melibatkan kesalahan €,_; dan €;_5.
Kemudian, jika d = 1, maka akan dilakukan first order differencing dengan Rumus (2.14).

Vi =Yt — Vi1 (2.14)
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Parameter (P, D, Q)S mewakili aspek Seasonal dari model. P, D, Q pada dasarnya sama
dengan p,d, q. P mewakili bagian Seasonal Autoregressive, D mewakili bagian Seasonal
differencing, dan Q mewakili bagian Seasonal Moving Average. Parameter tambahan S adalah
jumlah periode waktu dalam satu musim (Abdulgader et al., 2020; Peixeiro, 2022). Sebagai
contoh, pada umumnya S = 12 untuk data bulanan dengan siklus tahunan. Jika S = 12 dan
P = 2, maka model akan melibatkan nilai y;_;, dan y,_,, dalam proses prediksi. Jika Q = 2,
maka model akan melibatkan kesalahan €;_1, dan €;_,,. Kemudian, jika D = 1, akan dilakukan
Seasonal differencing dengan Rumus (2.15). Secara keseluruhan, parameter-parameter
SARIMA tercantum pada Tabel 2.4 (Abdulqgader et al., 2020; Peixeiro, 2022).

Vi =Yt — Yi-12 (2.15)

Tabel 2.3 Parameter SARIMA

Parameter Keterangan

Orde Autoregressive (AR)

Orde non-Seasonal differencing atau komponen integrated (1)
Orde Moving Average (MA)

Orde Seasonal Autoregressive (AR)

Orde Seasonal differencing

Orde Seasonal Moving Average (MA)

Jumlah periode waktu dalam satu musim

»nO gk ac

Algoritma SARIMA diimplementasikan dengan model AutoARIMA dari pustaka
pmdarima dan Statsforecast. AutoARIMA mengotomasi proses identifikasi parameter model
yang optimal termasuk (p, d, q) dan (P, D, Q). Otomasi proses identifikasi parameter model
dilakukan melalui pengujian stasioneritas dan minimalisasi Akaike Information Criterion (AIC)
(James & Tripathi, 2021). Parameter (d) dan (D) ditentukan oleh pengujian stasioneritas,
sedangkan parameter (p, q) dan (P, Q) ditentukan berdasarkan AIC terendah (Ospina et al.,
2023). James & Tripathi (2021) mendefinisikan AIC sebagai ukuran yang digunakan secara
luas untuk sebuah model statistik. Pada dasarnya, AIC mengukur kesesuaian dan kesederhanaan
model ke dalam sebuah statistik tunggal.

Untuk menentukan jumlah orde d atau non seasonal differencing yang dibutuhkan data,
AutoARIMA menggunakan tes Augmented Dickey-Fuller (ADF). Hipotesis nol (HO) dalam tes
ADF adalah deret waktu mempunyai akar unit nonstasioneritas. Akar unit nonstasioneritas
adalah karakteristik yang membuat rata-rata, varians, dan autokorelasi menjadi bergantung
pada waktu. Ada dua nilai yang dihasilkan oleh tes ADF, yakni nilai p dan statistik ADF. Jika
nilai p < 0.05, maka hipotesis nol dapat ditolak, yang menandakan bahwa deret waktu
stasioner. Sementara itu, nilai statistik ADF berupa bilangan negatif. Semakin negatif nilainya,
maka semakin kuat penolakan terhadap hipotesis nol (Peixeiro, 2022).

Sementara itu, AutoARIMA menentukan orde D atau seasonal differencing yang
dibutuhkan data melalui tes Osborn, Chui, Smith, and Birchenhall (OCSB). HO dari tes OCSB
adalah keberadaan seasonal unit root dalam data, yang mengimplikasikan bahwa deret waktu
tidak stasioner pada periode musiman tertentu (Rice et al., 2019). Jumlah bulan dalam satu
peridode musim ditentukan oleh parameter season length dalam AutoARIMA. Tes OCSB
mengembalikan nilai p (p-value) yang digunakan untuk menguji HO. Jika nilai p < 0,05, maka
hipotesis nol dapat ditolak, yang berarti deret waktu tidak memiliki Seasonal unit root.
Sebaliknya, jika nilai p > 0,05, maka hipotesis nol tidak dapat ditolak, yang berarti deret waktu
memiliki Seasonal unit root (Rice et al., 2019).
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James & Tripathi (2021) juga menemukan bahwa dalam beberapa kasus, model
AutoARIMA (terutama yang menyertakan faktor musiman) memiliki kinerja yang lebih baik
daripada model yang disesuaikan secara manual. Beberapa alasan ini menjadikan AutoARIMA
andal dalam memilih model ARIMA yang paling sesuai untuk deret waktu yang diberikan
(Ospina et al., 2023). Akan tetapi, seperti model ARIMA pada umumnya, AutoARIMA
bergantung pada pemodelan linier, sehingga sulit menangkap pola nonlinier dalam data
(Krishnan et al., 2017). Ospina et al. (2023) pun menambahkan bahwa performa AutoARIMA
berpotensi menurun seiring meningkatnya periode waktu yang perlu diprediksi.

b. Pemodelan Machine Learning dengan Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Gradient boosting adalah algoritma ensemble machine learning yang menggabungkan
beberapa model pembelajaran lemah untuk membentuk model yang lebih kuat. Model-model
pembelajaran lemah ini bisa berbasis linear atau pohon keputusan (decision tree). Pelatihan
model gradient boosting dilakukan secara bertahap. Pada setiap tahap, model pembelajaran
baru ditambahkan untuk memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya (Paliari et al., 2021).

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan algoritma hasil optimasi gradient
boosting. Beberapa optimasi tersebut, antara lain, penambahan teknik regularisasi, penanganan
nilai kosong, pemrosesan paralel, dan perhitungan gradien orde dua dari fungsi kerugian (/oss
function). Regularisasi membantu mencegah overfitting dengan memberikan penalti ketka
model menjadi terlalu kompleks. Penanganan nilai kosong secara otomatis oleh XGBoost
membantu menghemat waktu preprocessing. Pemrosesan paralel dan perhitungan gradien orde
dua dari fungsi kerugian berguna untuk mempercepat performa XGBoost, sehingga melampaui
gradient boosting biasa (Paliari et al., 2021; Zhai et al., 2020).

Dalam prediksi deret waktu, model machine learning, seperti XGBoost, menggunakan
pendekatan supervised. Pendekatan supervised terdiri dari variabel independen dan variabel
dependen yang menjadi target prediksi. Model supervised machine learning akan mempelajari
hubungan antara kedua variabel tersebut (Korstanje, 2021). Untuk menerapkan supervised
machine learning, deret waktu perlu diubah menjadi format matriks. Dalam format matriks,
tiap nilai dalam deret waktu akan dihubungkan dengan nilai-nilai sebelumnya yang disebut
dengan variabel /ag. Sebagai contoh, /ag 1 adalah nilai pada waktu t — 1, dan /ag m adalah
nilai pada waktu t — m. Penggunaan variabel /ag sebagai input prediksi memungkinkan model
machine learning untuk mempelajari pola dan ketergantungan antara nilai masa lalu dan masa
depan. Oleh karena itu, jumlah variabel /ag yang digunakan sebagai fitur dalam matriks perlu
diatur untuk mengoptimalkan performa model.

Jika deret waktu sudah diubah menjadi matriks, model XGBoost dapat dilatih untuk
memprediksi nilainya. Selama proses pelatihan, setiap baris dianggap sebagai potongan data
terpisah Di mana nilai variabel /ag 1, 2, ..., m akan digunakan sebagai input untuk memprediksi
nilai pada waktu m + 1 (Rodrigo & Ortiz, 2023). Dalam hal ini, nilai variabel /lag 1, 2, ..., m
akan berperan sebagai variabel independen dan nilai pada waktu m + 1 berperan sebagai
variabel dependen. Pada dasarnya, variabel /ag hanya dapat digunakan untuk memprediksi satu
nilai selanjutnya (Korstanje, 2021). Untuk memprediksi beberapa nilai masa depan dengan
variabel /ag, diperlukan pendekatan tambahan, yakni prediksi multi-step secara rekursif.

Prediksi multi-step secara rekursif melibatkan proses di mana tiap prediksi baru
didasarkan pada prediksi sebelumnya. Model menggunakan hasil prediksinya sendiri sebagai
input untuk prediksi berikutnya. Sebagai contoh, hasil prediksi pada waktu ¢t + 1 akan
digunakan sebagai input untuk memprediksi t + 2, dan seterusnya. Proses rekursif berlanjut
hingga mencakup seluruh rentang prediksi yang diinginkan. Akan tetapi, rentang prediksi
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jangka panjang dapat menjadi tantangan untuk metode rekursif. Akurasinya bisa jadi berkurang
karena akumulasi eror (In & Jung, 2022; Rodrigo & Ortiz, 2023).

Model machine learning berbasis pohon keputusan, termasuk XGBoost, telah terbukti
mampu memahami hubungan kompleks dan pola dalam data. Namun, kemampuan tersebut
hanya terbatas pada interpolasi. Model-model ini sulit melakukan ekstrapolasi, yakni membuat
prediksi berdasarkan situasi yang tidak ditemui dalam data pelatihan. Kesulitan ini bersumber
dari proses pengambilan keputusan di setiap pohon yang ditentukan oleh ambang batas
pemisahan (split threshold). Ambang batas pemisahan ditetapkan berdasarkan nilai-nilai fitur
dalam rentang data pelatihan. Jika model menemui nilai fitur di luar rentang tersebut, model
akan mengambil nilai yang terdekat dari data pelatihan. Sebagai contoh, jika data pelatihan
berisi fitur waktu dengan nilai ¢; dan t,, maka tiap prediksi untuk ¢ > t, akan sama dengan
prediksi untuk t = t,. Konsekuensinya, jika data pelatihan menunjukkan suatu tren, model
mungkin tidak bisa melanjutkan tren tersebut. Fitur waktu seringkali mempengaruhi fitur lain.
Jadi, meskipun fitur waktu dihilangkan dari data pelatihan, model masih dapat mempelajari
pola terkait waktu dari fitur lainnya (Gao et al., 2021; Malistov & Trushin, 2019).

2.2.6 Hyperparameter Tuning dengan Optuna

Hyperparameter funing adalah langkah penting dalam optimasi model machine learning.
Menurut studi Moya (2021), kinerja model machine learning dapat berubah signifikan karena
hyperparameter. Akurasinya bisa berkisar dari 25% hingga 90%, tergantung pada parameter
yang dipilih. Metode penyetelan hyperparameter yang tepat sangat mempengaruhi kinerja
model dan efisiensi komputasi. Mengingat kompleksitas dan sifat pendekatan manual yang
membutuhkan waktu, disarankan untuk menggunakan teknik hyperparameter funing yang
otomatis (Moya, 2021)

Sebagian besar kerangka kerja hyperparameter funing yang tersedia mengharuskan
pengguna untuk mendefinisikan ruang pencarian parameter secara statis, yang dapat menjadi
tantangan bagi eksperimen berskala besar. Selain itu, arsitektur kerangka kerja yang ada
seringkali tidak mampu mengakomodasi berbagai model. Untuk mengatasi tantangan ini, Akiba
et al. (2019) memperkenalkan kerangka kerja hyperparameter tuning otomatis bernama Optuna.
Optuna memungkinkan pengguna untuk membangun ruang pencarian secara dinamis selama
berlangsungnya runtime. Dalam Optuna, tiap proses optimasi disebut sebagai sebuah objek
study. Objek study memanggil method optimize yang menerima suatu fungsi objective sebagai
parameter. Optuna merumuskan optimasi parameter sebagai proses meminimalkan atau
memaksimalkan suatu fungsi objective yang didefinisikan oleh pengguna. Fungsi ini
merangkum logika untuk melatih dan mengevaluasi model dengan hyperparameter yang
diberikan. Fungsi objective biasanya mengambil satu set hyperparameter sebagai input dan
mengembalikan skor yang menunjukkan performa model. Dalam prosesnya, fungsi objective
menerima objek frial sebagai argumen. Trial digunakan untuk mengajukan nilai
hyperparameter dan mengevaluasi hasil kinerjanya, sehingga memungkinkan penyesuaian yang
dinamis selama proses optimasi. Pembangunan ruang pencarian secara dinamis dilakukan
dengan memanggil metode suggest dalam objek trial. Metode ini memungkinkan pengguna
untuk menyesuaikan ruang pencarian hyperparameter dengan kebutuhan spesifik dari model
dan data yang digunakan. Selain itu, fungsi objective dalam Optuna bisa dibuat secara modular,
dengan fungsi-fungsi terpisah untuk masing-masing model dan optimizer. Pendekatan modular
ini menghasilkan kode yang lebih terorganisir dan memudahkan pemeliharaan serta
pengembangan lebih lanjut (Akiba et al., 2019).

Pada Kode Semu 2.1, definisi fungsi objective dimulai pada baris ke-2 dengan objek trial
sebagai argumen. Objek trial digunakan untuk memanggil method suggest int pada baris ke-3
dan baris ke-6 untuk membangun ruang pencarian bagi parameter jumlah hidden layer dan

14



jumlah unit pada tiap hidden layer. Parameter-parameter hasil method suggest digunakan untuk
membuat instance model MLPClassifier pada baris ke-7. Setelah proses pelatihan model pada
baris ke-10, fungsi objective akan mengembalikan nilai error rate (1.0 — akurasi) pada baris ke-
11. Nilai ini akan diminimalisasi oleh Optuna dalam proses optimasi. Proses optimasi
direpresentasikan oleh objek study yang dibuat pada baris ke-12. Pada baris ke-13, Objek study
akan memanggil method optimize dengan parameter fungsi objective dan n_trials. Setelah
pemanggilan method optimize, proses optimasi akan berjalan dengan jumlah uji coba sebanyak
n_trials.

Pencarian konfigurasi parameter semakin dipercepat oleh Optuna dengan bantuan
algoritma pengambilan sampel dan pemangkasan uji coba. Algoritma pengambilan sampel
dalam Optuna diimplementasikan dalam objek Sampler. Sampler bertanggung jawab
menentukan nilai parameter yang akan dievaluasi selanjutnya dalam proses optimasi.
Tujuannya adalah mempersempit ruang pencarian untuk menemukan nilai optimal. Sampler
default dalam Optuna adalah TPESampler yang menggunakan Tree-structured Parzen
Estimator (TPE). Metode optimasi Bayesian ini membangun model probabilitas berdasarkan
satu set hyperparameter dan data uji. Model ini kemudian digunakan untuk menyarankan
konfigurasi baru yang berpotensi menghasilkan hasil baik (Akiba et al., 2019). Jenis Sampler
Optuna yang digunakan dalam penelitian ini adalah GridSampler, yang mengeksplorasi semua
kemungkinan kombinasi parameter dalam ruang pencarian yang ditentukan (Xing et al., 2024).

Kode sumber 2.2 mendemonstrasikan penggunaan objek Sampler, khususnya GridSampler
dalam proses optimasi parameter dengan Optuna. Baris ke-32 hingga ke-65 mendefinisikan
fungsi objective yang bertujuan mengoptimalkan dua variabel x dan y. Selain dibangun melalui
method suggest dalam fungsi objective, ruang pencarian parameter juga perlu didefinisikan
secara terpisah sebagai dictionary search_space pada baris ke-9 hingga ke-12. Selanjutnya,
baris ke-15 membuat sebuah study Optuna dengan GridSampler yang menerima dictionary
search_space sebagai parameter. GridSampler akan mencoba semua kombinasi parameter yang
mungkin dari search_space. Setelah optimasi dijalankan dengan 25 trial pada baris ke-18, hasil
parameter dan nilai fungsi objective terbaik akan ditampilkan pada baris ke-21 dan ke-22.

Contoh Penggunaan Fungsi Objective

Input: Trial

Output: Skor fungsi objective yang dihasilkan oleh trial

1. IMPORT LIBRARY optuna, sklearn.datasets, sklearn.model selection,
sklearn.neural network

2. FUNCTION objective (trial):

3. n layers = trial.SUGGEST INT ('n layers', 1, 4)

4. ARRAY layers

5. FOR i IN RANGE (n_layers):

6. layers.APPEND (trial.SUGGEST INT(f'n units {i}', 1, 128))

7. clf = MLPClassifier (hidden layer sizes=layers)

8. mnist = fetch mldata ('MNIST original')

9. X _train, x test, y train, y test = train test split (mnist.data,
mnist.target)

10. clf.FIT(x train, y train)

11. RETURN 1.0 - clf.SCORE(x test, y test)

12. study = optuna.create study ()

13. study.OPTIMIZE (objective, n trials=100)

Kode Semu 2.1 Contoh Fungsi Objective Optuna

Contoh Penggunaan Fungsi Objective dengan GridSampler
Input: Trial

Output: Skor fungsi objective yang dihasilkan oleh trial
1. IMPORT LIBRARY optuna
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FUNCTION objective (trial):
x = trial.SUGGEST FLOAT ("x", -5, 5)
y = trial.SUGGEST INT("y", -5, 5)
RETURN x"2 + y"2
DEFINE search space:
x: [-5, -2.5, 0, 2.5, 5]
y: [_51 _21 OI 2/ 5]
study =
optuna.CREATE STUDY (sampler=optuna.samplers.GridSampler (search space))
10. study.OPTIMIZE (objective, n trials=25)
11. PRINT "Best parameters:", study.BEST PARAMS
12. PRINT "Best value:", study.BEST VALUE
13. FOR trial IN study.trials:
14. PRINT "Trial", trial.number, ": params =", trial.params, ",
value =", trial.value

Kode Semu 2.2 Contoh Fungsi Objective Optuna dengan GridSampler

W 0 ~J o U b W

Sementara itu, algoritma pemangkasan uji coba dalam Optuna diimplementasikan
dalam objek Pruner. Pruner berfungsi untuk mengeliminasi uji coba yang dianggap tidak
menjanjikan. Pruner bekerja dengan memantau nilai objektif optimasi secara berkala dan
memangkas uji coba yang tidak memenuhi kondisi tertentu. Pruner memainkan peran penting
dalam mengendalikan biaya komputasi setiap uji coba. Dengan memangkas uji coba yang
kurang menjanjikan, Pruner memastikan bahwa sumber daya komputasi dapat dioptimalkan
untuk kandidat yang paling potensial, sehingga meningkatkan efisiensi proses optimasi
hyperparameter secara keseluruhan (Akiba et al., 2019). Algoritma pemangkasan utama yang
digunakan dalam Optuna adalah varian dari Asynchronous Successive Halving Algorithm
(ASHA), yang diimplementasikan dalam SuccessiveHalvingPruner. Algoritma ini mendukung
eksekusi pekerjaan secara asinkron dan paralel dengan kemampuan untuk early stopping
berdasarkan peringkat sementara. Pendekatan ini sangat efektif untuk aplikasi yang proses
optimasi parameternya tersebar di beberapa unit komputasi (Akiba et al., 2019).

Kode Semu 2.3 menyediakan contoh cara penggunaan pruning atau pemangkasan
dalam Optuna. Pada baris ke-7 hingga ke-13, model dilatih secara bertahap dengan metode
partial-fit selama 100 iterasi. Dalam setiap iterasi, hasil performa model akan dilaporkan
melalui method report milik objek trial pada baris ke-10. Mekanisme pruning mulai diterapkan
pada baris ke-11 dan ke-12. Jika Optuna menentukan bahwa trial saat ini tidak menjanjikan,
trial tersebut akan dipangkas untuk menghemat sumber daya komputasi. Penentuan trial mana
yang tidak menjanjikan dilakukan oleh objek Pruner yang didefinisikan pada baris ke-16 sampai
ke-19. Khususnya, jenis Pruner yang digunakan dalam Kode Semu 2.3 adalah
SuccessiveHalvingPruner.  SuccessiveHalvingPruner menganggap suatu trial tidak
menjanjikan jika memiliki nilai objective sementara berada di bawah kinerja trial-trial 1ain pada
tahap evaluasi yang sama.

Contoh Penggunaan Fungsi Objective dengan SuccessiveHalvingPruner

Input: Trial

Output: Skor fungsi objective yang dihasilkan oleh trial

1. IMPORT LIBRARY optuna, sklearn.datasets, sklearn.model selection,
sklearn.linear model, numpy

2. FUNCTION objective (trial):

3. X, y = load iris(return X y=True)

4. X train, X valid, y train, y valid = train test split(X, Y,
test size=0.25, random state=0)

5. alpha = trial.SUGGEST_FLOAT ("alpha", le-5, le-1, log=True)

6. clf = SGDClassifier (alpha=alpha)

7. FOR step IN RANGE (100) :
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8. clf.partial fit(X train, y train, classes=np.unique(y))
9. intermediate value = clf.SCORE (X valid, y valid)
10. trial .REPORT (intermediate value, step)

11. IF trial.SHOULD_PRUNE() :

12. RAISE optuna.TrialPruned()

13. RETURN clf.SCORE (X valid, y valid)

14. study = optuna.CREATE_ STUDY (

15. direction="maximize",

16. pruner=optuna.pruners.SuccessiveHalvingPruner (

17. min resource=1,

18. reduction factor=4,

19. min early stopping rate=0

20. )

21. )

22. study.OPTIMIZE (objective, n trials=100)

Kode Semu 2.3 Contoh Fungsi Objective Optuna dengan SuccessiveHalvingPruner

2.2.7 Pengujian Evaluasi dengan MAE, RMSE, dan MAPE

Metode evaluasi kinerja model prediksi deret waktu meliputi dua kategori, yakni tergantung
skala (scale-dependent) dan tidak tergantung skala (scale-independent) - Referensi. Metode
evaluasi scale-dependent menggunakan skala dan satuan yang sama dengan data. Tugas akhir
ini akan menggunakan Mean Absolute Error (MAE) dan Root Mean Squared Error (RMSE)
sebagai metode scale-dependent.

a. Scale Dependent: Mean Absolute Error (MAE)

MAE mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai hasil prediksi dan nilai aktual.
Rentang nilainya adalah (0, +o0). Nilai MAE yang lebih rendah menunjukkan akurasi yang lebih
tinggi. Keuntungan dari penggunaan MAE adalah memiliki satuan yang sama dengan data asli,
sehingga mudah dihitung dan dipahami (Jierula et al., 2021).

13 (2.16)
MAE = Hlepre,i - Dact,il
i=1

Di mana

e n : Jumlah data

e Dy : Hasil prediksi ke-i
e D,.i : Nilaiaktual ke-i

b. Scale Dependent: Root Mean Squared Error (RMSE)

Perhitungan RMSE didasarkan pada Mean Squared Error (MSE). MSE mengukur rata-
rata selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual. Karena perhitungannya menggunakan
kuadrat, selisih besar antara nilai prediksi dan nilai aktual mendapat bobot lebih tinggi. Namun,
hal ini juga membuat satuan MSE menjadi kuadrat dari satuan data asli. Untuk menyamakan
satuannya dengan data asli, MSE diubah menjadi RMSE dengan diambil akar kuadratnya. Sama
seperti MAE, jangkauan nilai RMSE adalah (0, +o0) dan nilai RMSE yang lebih rendah
menunjukkan akurasi yang lebih tinggi. (Jierula et al., 2021). Secara matematis RMSE
didefinisikan sebagai berikut:
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2.17)

1 2
RMSE = HZ(Dpre,i - Dact,i)

Di mana

e n : Jumlah data

e Dpei : Hasil prediksi ke-i
e D, : Nilaiaktual ke-i

Kelemahan metode dalam kategori ini adalah sulit membandingkan akurasi model
prediksi pada data dengan beragam skala dan satuan. (Jierula et al., 2021; S. Kim & Kim, 2016).
Sebagai contoh, kesalahan prediksi sebesar 10 satuan dapat mempunyai tingkat keparahan yang
berbeda-beda, tergantung pada skala data (Jierula et al., 2021). Oleh karena itu, metode scale-
independent juga perlu dipertimbangkan.

c. Scale Independent: Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Metode evaluasi scale-independent mampu membandingkan akurasi model prediksi pada
data dengan beragam skala dan satuan. Kesalahan dalam bentuk persentase juga lebih mudah
dipahami dan ditafsirkan, khususnya jika skala data asli tidak diketahui. Sebagai contoh, jika
peninjau tidak mengetahui skala data, laporan yang menyatakan "kesalahan prediksi 5%" akan
lebih bermakna daripada "kesalahan prediksi 50 cm” (Jierula et al., 2021; S. Kim & Kim, 2016).
Tugas akhir ini akan menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebagai metode
scale-independent. MAPE mengukur persentase rata-rata selisih absolut antara nilai hasil
prediksi dan nilai aktual (Jierula et al., 2021). Secara matematis MAPE didefinisikan sebagai
berikut:

n _ (2.18)

MAPE = 100%2 Dpre,i Dact,i
n

D .
=1 act1

Di mana

e n : Jumlah data

e Dpei @ Hasil prediksi ke-i
e D, : Nilaiaktual ke-i

MAPE adalah salah satu ukuran akurasi model prediksi yang paling populer di kalangan
praktisi industri. MAPE juga direkomendasikan di banyak buku dan menjadi ukuran akurasi
utama dalam kompetisi peramalan Makridakis (S. Kim & Kim, 2016). Meskipun mudah
dipahami dan ditafsirkan, metode dalam kategori scale-independent sensitif terhadap data
pencilan. Jika nilai aktualnya nol atau mendekati nol, MAPE akan menjadi tak terhingga atau
tak terdefinisi (Jierula et al., 2021; S. Kim & Kim, 2016; Sukarsa et al., 2021).
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BAB3 METODOLOGI

3.1 Metode yang Digunakan

Dalam tugas akhir ini, digunakan dua pendekatan dalam merancang model prediksi, yaitu
metode statistik dan metode machine learning. Metode statistik menggunakan model
AutoARIMA, sedangkan metode machine learning menggunakan model XGBoost. Setiap
pendekatan melibatkan tahap persiapan dan pemrosesan data, pemodelan dan optimasi
parameter, serta evaluasi model. Diagram alir metode statistik ditampilkan dalam Gambar 3.1.
Sementara itu, diagram alir metode machine learning ditampilkan pada Gambar 3.2. Perbedaan
utama kedua diagram alir terletak pada parameter yang dipertimbangkan dalam proses tuning.
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Gambar 3.1 Diagram Alir Uji Coba dengan AutoARIMA
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Tabel 3.1 Skenario Uji Coba

Uji Coba Data Harga Pupuk yang Tujuan
Digunakan

Uji Coba 1 DAP Mengidentifikasi model dengan metrik kesalahan

Uji Coba 2 KCL terendah untuk rentang prediksi 3 Bulan, 6 Bulan,

Uji Coba 3 RP dan 12 Bulan. Melakukan analisis terhadap

Uji Coba 4 TSP tingkat kepentingan parameter pemrosesan dan

Uji Coba 5 Urea transformasi data.

Penelitian in1 melibatkan serangkaian uji coba yang dirancang untuk menganalisis dan

membandingkan performa model AutoARIMA dan XGBoost dalam memprediksi harga lima

jenis pupuk, yakni DAP, KCL, RP, TSP, dan urea. Tabel 3.1 menyajikan rincian skenario untuk
masing-masing uji coba yang dilakukan. Setiap uji coba bertujuan membandingkan performa
kedua model dalam memprediksi harga pupuk tertentu. Uji Coba 1 berfokus pada pupuk DAP,
Uji Coba 2 pada pupuk KCL, Uji Coba 3 pada pupuk RP, Uji Coba 4 pada pupuk TSP, dan Uji
Coba 5 pada pupuk urea. Melalui serangkaian uji coba ini, akan diidentifikasi model yang
menghasilkan metrik kesalahan terendah, khususnya MAPE, untuk setiap rentang prediksi 3

bulan, 6 bulan,

dan 12 bulan. Selain itu, analisis terhadap tingkat kepentingan parameter

pemrosesan dan transformasi data juga akan dilakukan dalam setiap uji coba.
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3.2 Bahan dan Peralatan yang Digunakan

3.2.1 Spesifikasi Perangkat Keras

Tugas akhir ini menggunakan Google Colaboratory untuk melakukan implementasi
pada metode yang telah dirancang, dan menggunakan perangkat keras berupa sebuah laptop
dengan spesifikasi yang memadai, sehingga penelitian dapat berjalan dengan baik. Spesifikasi
perangkat keras tersebut dapat dilihat pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Spesifikasi Perangkat Keras

1. Sistem Operasi Windows 11 Home 64-bit (10.0, Build 22621)
2. Memori 16384 MB RAM

3. CPU 13" Gen Intel(R) Core(TM) i7-13620H

4. GPU NVDIA GeForce RTX 4060

3.2.2 Spesifikasi Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang digunakan untuk penyelesaian tugas akhir ini mencakup bahasa
pemrograman dan pustaka. Bahasa pemrograman yang digunakan untuk pembangunan dan
pelatihan model prediksi adalah Python 3.10.12. Pustaka Python yang digunakan serta
penggunaannya dijelaskan pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Spesifikasi Perangkat Lunak

Tahapan Pustaka yang Digunakan
Persiapan dan Pemrosesan Data Pandas v1.5.3, Sklearn v1.2.2, Statsmodels v0.13.2,
Scipy v1.11.4
Pemodelan dan Optimasi Parameter Skforecast v0.11.0, XGBoost v2.0.3, Pmdarima
v2.0.4, Optuna v3.6.1
Evaluasi Model Pandas v1.5.3, Numpy v.1.23.5, Sklearn v1.2.2

3.3 Implementasi

Penelitian tentang prediksi harga pasar pupuk diimplementasikan dengan bahan dan
peralatan yang telah disebutkan di Bagian 3.2. Implementasi penelitian dibagi menjadi tiga
tahapan, yaitu tahap persiapan dan pemrosesan data, tahap pemodelan dan optimasi parameter,
serta tahap evaluasi.

3.3.1 Tahap Persiapan dan Pemrosesan Data

Data yang digunakan berupa data harga lima jenis pupuk dari situs portal data Index
Mundi. Lima jenis pupuk yang menjadi fokus, yaitu pupuk diammonium phosphate (DAP),
potassium chloride (KCL), rock phosphate (RP), triple superphosphate (TSP), dan urea. Data
harga kelima jenis pupuk dikumpulkan oleh Index Mundi dari Fertilizer Week, Fertilizer
International, dan Bank Dunia. Masing-masing jenis pupuk mempunyai data historis dengan
total 361 baris dan dua kolom, yakni kolom date dan kolom price, seperti yang ditampilkan
dalam Tabel 3.4. Kolom date mempunyai frekuensi bulanan mulai November 1993 sampai
November 2023. Sementara itu, harga pupuk pada kolom price mempunyai satuan Dolar AS
per metrik ton. Harga kelima jenis pupuk seiring waktu divisualisasikan dalam Gambar 3.3.
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Tabel 3.4 Penjelasan Kolom-kolom Data

Kolom Tipe Data Penjelasan
date DateTime Bulan pencatatan harga mulai November 1993 hingga November 2023.
price Float Harga pupuk dengan satuan Dolar AS per metrik yang digunakan

sebagai variable target prediksi.

Fertilizer Prices Over Time

291 —— DAP Price «
—— KCL Price \
1991 —— RP Price
—— TSP Price
800 Urea Price
[0}
)
= 600
o

400

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024

Date
Gambar 3.3 Plot Harga Kelima Jenis Pupuk

Pemuatan dan Persiapan Data

Input: Data harga pupuk

Output: Data pelatihan dan data pengujian

1. IMPORT LIBRARY pandas, numpy, matplotlib.pyplot

2. IMPORT FUNCTION train test split FROM sklearn.model selection

3. DOWNLOAD DATASET EXCEL FILE

4. LOAD EXCEL FILE INTO VARIABLE data

5. SET date col TO 'date'

6. SET target col TO 'dap price'

7. CONVERT date col TO DATETIME IN data

8. SET date col AS INDEX IN data

9. SET FREQUENCY OF data TO MONTH START

10. REPLACE 0 VALUES IN target col WITH NaN

11. IF ANY VALUES IN target col ARE NaN:

12. INTERPOLATE MISSING VALUES IN target col USING LINEAR METHOD

13. SET n_test TO 12

14. SPLIT data INTO train data AND test data WITH test data SIZE OF
n test WITHOUT SHUFFLING

Kode Semu 3.1 Pemuatan dan Persiapan Data

Setelah data diunduh dan dimuat dari Index Mundi, dijalankan tahap persiapan dan
pemrosesan data pada Kode Semu 3.1. Tahap ini dimulai dengan penentuan kolom tanggal dan
kolom target pada baris ke-5 dan ke-6. Pada baris ke-7 hingga ke-9, kolom tanggal dikonversi
menjadi tipe data datetime dan dijadikan sebagai indeks data. Indeks data lalu diatur
frekuensinya menjadi awal bulanan atau month start (MS). Baris ke-11 memeriksa keberadaan
nilai-nilai nol dalam kolom target. Nilai-nilai nol yang terdeteksi akan digantikan dengan nilai
NaN. Nilai NaN atau missing values akan diisi dengan metode interpolasi linier pada baris ke-
12. Setelah penanganan missing values, data dipisah menjadi set pelatihan dan pengujian pada
baris ke-14. Ukuran set pengujian diatur oleh variabel n fest. Variabel ini juga mengatur
rentang prediksi model. Sebagai contoh, dalam Kode Semu 3.1, variabel n_test bernilai 12,
yang berarti model akan memprediksi 12 bulan setelah tanggal terakhir set pelatihan. Dalam
penelitian ini, digunakan tiga rentang prediksi, yakni 3 bulan, 6 bulan, dan 12 bulan. Gambar
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3.4, Gambar 3.5, dan Gambar 3.6 memperlihatkan contoh visualisasi pemisahan set pelatihan

dan pengujian pada data harga pupuk DAP untuk prediksi 3 bulan sampai 12 bulan.

DAP Price
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Gambar 3.4 Line Plot Pemisahan Data Latih dan Uji untuk Prediksi 3 Bulan
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Gambar 3.5 Line Plot Pemisahan Data Latih dan Uji untuk Prediksi 6 Bulan
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Gambar 3.6 Line Plot Pemisahan Data Latih dan Uji untuk Prediksi 12 Bulan

3.3.2 Pemodelan dan Optimasi Parameter

Tahap pemodelan mempunyai beberapa fungsi pendukung yang dijelaskan dalam Kode
Semu 3.2 hingga 3.5. Fungsi-fungsi pendukung tersebut meliputi proses deteksi dan imputasi
data pencilan, aplikasi dan inversi power transform, serta optimasi parameter.

a. Deteksi dan Imputasi Data Pencilan

Kode Semu 3.2 menjelaskan fungsi detect and impute outlier untuk deteksi dan
imputasi data pencilan yang menerima dataframe dan kolom target sebagai parameter. Deteksi
data pencilan dilakukan dengan menggunakan rentang interkuartil (IQR). Perhitungan IQR
dimulai pada baris ke-3 yang menghitung kuratil pertama (Q1) dan kuartil ketiga (Q3) dari
kolom target. Kemudian, pada baris ke-4, IQR dihitung sebagai selisih antara Q3 dan Q1. IQR
lalu digunakan untuk menetapkan batas atas dan batas bawah data pencilan. Pada baris ke-5,
ditetapkan Q1 — 1.5 * IQR sebagai batas bawah dan Q3 + 1.5 * IQR sebagai batas atas.
Titik-titik data yang berada di luar kedua batas tersebut dianggap sebagai data pencilan. Proses
imputasi atau penggantian data pencilan dimulai pada baris ke-6 dimana objek Simplelmputer
diinisialisasi dengan strategi median. Pada baris ke-8, nilai pada indeks-indeks data pencilan
akan diganti dengan NaN. Untuk mengisi nilai NaN dengan nilai median dari kolom target,
SingleImputer diterapkan pada baris ke-9. Kemudian, baris ke-10 membuat dataframe baru
bernama result sebagai salinan dari dataframe input. Data hasil imputasi akhirnya disimpan
dalam result pada baris ke-11 dan dikembalikan oleh fungsi pada baris ke-12.
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Fungsi Deteksi dan Imputasi Data Pencilan

Input: Data harga pupuk dan nama kolom target prediksi
Output: Data harga pupuk dengan data pencilan yang sudah diganti median

1 IMPORT FUNCTION SimpleImputer FROM sklearn.impute
2. FUNCTION detect and impute outlier(data, target col):
3. CALCULATE Q1 AND Q3 AS 25TH AND 75TH PERCENTILES OF data[target col]
4 CALCULATE IQR AS Q3 - Q1
5 FIND INDICES OF OUTLIERS IN data WHERE datal[target col] IS LESS
THAN (Q1 - 1.5 * IQR) OR GREATER THAN (Q3 + 1.5 * IQR)
6. INITIALIZE SimpleImputer WITH MEDIAN STRATEGY
7. CREATE imputed data AS A DATAFRAME WITH THE SAME INDEX AS data AND
data[target col]
8. SET VALUES OF target col TO NaN IN imputed data FOR OUTLIER INDICES
9. APPLY IMPUTER TO imputed data[target col] TO REPLACE NaNs WITH
MEDIAN VALUES
10. CREATE result AS A DEEP COPY OF data
11. SET result[target col] TO imputed data[target col]
12. RETURN result
Kode Semu 3.2 Fungsi Deteksi dan Imputasi Data Pencilan
Tabel 3.5 Perbandingan Jumlah Data Pencilan Tiap Jenis Pupuk
Jenis Pupuk Jumlah Data Pencilan
RP 31
Urea 19
KCL 15
TSP 14
DAP 13
Outlier Counts in Fertilizer Price Columns
30 1
25
E 20_
>
S
E 15 1
3

10 +
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Gambar 3.7 Bar Plot Jumlah Data Pencilan pada Kolom Harga Pupuk
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Gambar 3.8 Box Plot Data Pencilan pada Kolom Harga Pupuk

Tabel 3.5 dan Gambar 3.7 menunjukkan perbandingan jumlah data pencilan untuk tiap
kolom harga pupuk. Terlihat bahwa pupuk RP memiliki jumlah data pencilan terbanyak, yakni
sejumlah 31 titik data. Pupuk urea berada di posisi kedua dengan 19 titik data pencilan.
Sementara itu, pupuk KCL, TSP, dan DAP memiliki jumlah data pencilan yang relatif serupa.
Pupuk DAP memiliki jumlah data pencilan paling sedikit di antara ketiganya, yakni sejumlah
13 titik data.

Gambar 3.8 menyajikan visualisasi Box Plot dari kelima kolom harga pupuk. Garis di
dalam setiap box menandai harga median, yang terlihat meningkat dari kiri ke kanan. Pupuk
RP menunjukkan harga median terendah, mengindikasikan harga pasar yang paling murah.
Sebaliknya, pupuk DAP memiliki median tertinggi, menandakan harga pasar yang lebih mahal
dibandingkan jenis pupuk lainnya.

Panjang setiap box dalam Box Plot menunjukkan IQR, yang merepresentasikan variabilitas
harga pupuk. Garis di bawah dan di atas setiap box menunjukkan batas bawah dan batas atas
data normal. Batas bawah umumnya bernilai Q1 - 1.5 * IQR dan batas atas bernilai Q3 + 1.5 *
IQR. Titik data yang berada di luar batas ini dianggap sebagai data pencilan.

Pupuk RP memiliki IQR terkecil yang menandakan variabilitas harga terendah di antara
pupuk lainnya. IQR yang kecil pada pupuk RP menghasilkan rentang nilai yang sempit antara
batas bawah dan batas atas. Konsekuensinya, lebih banyak titik data yang berada di luar batas
dan dianggap sebagai data pencilan. Di sisi lain, pupuk urea, KCL, TSP, dan DAP memiliki
rentang nilai yang lebih luas antara batas bawah dan batas atas. Rentang nilai yang lebih luas
ini menyebabkan jumlah data pencilan lebih sedikit pada keempat jenis pupuk tersebut.
Meskipun memiliki jumlah data pencilan yang lebih sedikit, nilai data pencilan pada pupuk
urea, KCL, TSP, dan DAP cenderung lebih tinggi dibandingkan dengan RP. Hal ini terlihat
pada pupuk KCL yang memiliki data pencilan dengan nilai tertinggi, mencapai sekitar $1200.
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RP Price with Outliers Highlighted, Median, and IQR Bounds
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Gambar 3.9 Line Plot Visualisasi Data Pencilan pada Kolom Harga Pupuk
Tabel 3.6 Perbandingan Jumlah Data Pencilan Tiap Jenis Pupuk setelah Imputasi
. Jumlah Data Pencilan Setelah Imputasi
- Jumlah Data Pencilan — — P —
Fertilizer Type Sebelum Imputasi Prediksi Prediksi Prediksi
3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
RP 31 24 12 12
Urea 19 2 1 0
KCL 15 0 0 0
TSP 14 2 2 1
DAP 13 0 0 0
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Gambar 3.9 memvisualisasikan perubahan harga lima jenis pupuk seiring waktu, disertai
penandaan titik-titik data pencilan. Titik-titik data pencilan ditandai dengan warna hitam di luar
daerah berwarna. Daerah berwarna menunjukkan rentang nilai antara batas bawah dan batas
atas, sedangkan garis hitam dalam daerah berwarna merepresentasikan nilai median untuk tiap
jenis pupuk. Secara keseluruhan, semua jenis pupuk menunjukkan pola naik turun harga yang
serupa, terutama pada TSP dan DAP. Fluktuasi harga yang serupa mengindikasikan bahwa
seluruh industri pupuk dipengaruhi oleh kekuatan pasar yang sama. Observasi ini menyoroti
keterhubungan antar pasar pupuk global, di mana faktor-faktor ekonomi makro dan geopolitik
dapat berdampak luas pada berbagai jenis produk pupuk.

Analisis tren mengungkapkan bahwa semua jenis pupuk memiliki harga yang relatif stabil
dari tahun 1996 hingga 2007. Namun, stabilitas ini terganggu oleh dua lonjakan besar yang
memunculkan titik-titik data pencilan. Lonjakan pertama terjadi sekitar tahun 2008-2009 dan
lonjakan kedua terjadi sekitar tahun 2022-2023. Kedua lonjakan harga tersebut mencerminkan
sensitivitas pasar pupuk terhadap guncangan ekonomi global dan geopolitik. Krisis moneter
global 2008 menyebabkan peningkatan harga energi dan komoditas, yang berdampak langsung
pada biaya produksi dan distribusi pupuk. Lonjakan harga tahun 2022-2023 dapat dikaitkan
dengan pemulihan ekonomi pascapandemi yang meningkatkan permintaan pupuk, serta konflik
Rusia-Ukraina yang mengganggu rantai pasokan global. Setelah kedua lonjakan harga tersebut,
mayoritas harga pupuk kembali turun. Namun, harga pupuk RP justru cenderung stagnan pada
level yang tinggi.

Mengikuti alur pada Kode Semu 3.2, nilai data pencilan yang terdeteksi akan diimputasi atau
diganti dengan nilai median masing-masing kolom. Imputasi ini hanya diterapkan pada set
pelatihan dan tidak pada set pengujian. Sebagai konsekuensi, jumlah data pencilan yang tersisa
setelah proses imputasi dipengaruhi oleh ukuran set pelatihan dan set pengujian. Tabel 3.6
menunjukkan bahwa jumlah data pencilan yang tersisa setelah imputasi cenderung semakin
sedikit seiring bertambahnya ukuran set pengujian atau rentang waktu prediksi.

Pupuk RP masih memiliki jumlah data pencilan terbanyak, bahkan setelah imputasi. Untuk
prediksi 3 bulan, pupuk RP memiliki sisa data pencilan sebanyak 24 titik data. Sementara itu,
untuk prediksi 6 bulan dan 12 bulan, pupuk RP memiliki sisa data pencilan sebanyak 12 titik
data. Pupuk urea memiliki sisa data pencilan sebanyak 2 titik data untuk prediksi 3 bulan dan
sebanyak 1 titik data untuk prediksi 6 bulan. Untuk prediksi 12 bulan, tidak ada data pencilan
lagi yang tersisa untuk pupuk urea. Pupuk TSP memiliki sisa data pencilan sebanyak 2 titik data
untuk prediksi 3 bulan dan 6 bulan, serta sebanyak 1 titik data untuk prediksi 12 bulan.

Boxplot of Fertilizer Prices After Imputation (Test Size = 3 months)
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Gambar 3.10 Box Plot Hasil Imputasi pada Kolom Harga Pupuk (Prediksi 3 Bulan)
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Boxplot of Fertilizer Prices After Imputation (Test Size = 6 months)
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Gambar 3.11 Box Plot Hasil Imputasi pada Kolom Harga Pupuk (Prediksi 6 Bulan)

Boxplot of Fertilizer Prices After Imputation (Test Size = 12 months)
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Gambar 3.12 Box Plot Hasil Imputasi pada Kolom Harga Pupuk (Prediksi 12 Bulan)

Gambar 3.10, Gambar 3.11, dan Gambar 3.12 menampilkan visualisasi Box Plot dari kelima
kolom harga pupuk setelah proses imputasi. Letak garis median dalam Box Plot mengalami
kenaikan pada sebagian besar jenis pupuk. Panjang box juga bertambah seiring dengan
kenaikan letak garis median. Hal ini menunjukkan perbesaran IQR yang memperluas rentang
nilai antara batas bawah dan batas atas. Semakin luas rentang nilai antara batas bawah dan batas
atas, maka semakin sedikit data yang dianggap sebagai pencilan. Terlihat pula bahwa semua
data pencilan yang tersisa melebihi batas atas, tanpa ada yang kurang dari batas bawah. Maka
dari itu, dapat dikatakan bahwa semua data pencilan yang tersisa merupakan nilai-nilai ekstrem
yang disebabkan oleh lonjakan harga.
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Gambear 3.13 Line Plot Hasil Imputasi pada Kolom Harga Pupuk (Prediksi 3 Bulan)
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Gambar 3.14 Line Plot Hasil Imputasi pada Kolom Harga Pupuk (Prediksi 6 Bulan)
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RP Price with Outliers Highlighted, Median, and IQR Bounds (Test Size = 12 months)
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Gambar 3.15 Line Plot Hasil Imputasi pada Kolom Harga Pupuk (Prediksi 12 Bulan)

Gambar 3.13, Gambar 3.14, dan Gambar 3.15 menampilkan Line Plot hasil imputasi
dari lima jenis pupuk untuk tiga rentang prediksi. Garis hitam vertikal menunjukkan titik
pemisahan antara set pelatihan dan set pengujian. Berdasarkan ketiga gambar, data pencilan
yang tersisa setelah imputasi pada harga pupuk RP, urea, dan TSP terlihat sekitar tahun 2008-
2013 dan 2023-2024. Khusus untuk pupuk RP, terdapat data pencilan yang tersisa pada set
pengujian. Data pencilan tersebut tidak terpengaruh oleh proses imputasi karena proses ini
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hanya diterapkan pada set pelatihan. Oleh sebab itu, jumlah data pencilan yang tersisa pada
pupuk RP paling banyak.

b. Aplikasi dan Inversi Power Transform

Kode Semu 3.3 menampilkan fungsi apply transformation untuk menerapkan power
transform yang meliputi transformasi logaritma, akar kuadrat, dan Box-Cox. Semua
transformasi diimplementasikan dengan fungsi boxcox dan boxcox normmax dari pustaka
scipy. Jenis transformasi diatur dengan nilai parameter lambda (A). Pada baris ke-3 hingga ke-
5, lambda = 0 digunakan untuk menerapkan transformasi logaritma. Kemudian, pada baris ke-
6 hingga ke-8, lambda = 0.5 digunakan untuk menerapkan transformasi akar kuadrat. Jika
lambda tidak ditetapkan, Box-Cox mencari nilai lambda yang membuat distribusi data paling
normal dengan metode MLE (Maximum Likelihood Estimation) pada baris ke-9 hingga ke-10
atau Pearson R pada baris ke-11 hingga ke-13. Pada baris ke-17, fungsi apply transformation
akan mengembalikan data hasil transformasi beserta nilai lambda yang dibutuhkan sebagai
parameter fungsi inverse_transformation pada Kode Semu 3.4 untuk mengembalikan data ke
skala awal.

Fungsi Penerapan Power Transform

Input: Data dan jenis transformasi pilihan
Output: Data hasil transformasi pilihan, nilai lambda

1. IMPORT FUNCTIONS boxcox, boxcox normmax FROM scipy.stats

2. FUNCTION apply transformation(data, transform type):

3. IF transform type IS 'Log':

4 SET transformed data TO BoxCox TRANSFORMATION OF data WITH lambda

=0

5. SET lambda value TO O

6. ELSE IF transform type IS 'Square Root':

7. SET transformed data TO BoxCox TRANSFORMATION OF data WITH lambda
= 0.5

8. SET lambda value TO 0.5

9. ELSE IF transform type IS 'BoxCox MLE':

10. SET transformed data AND lambda value TO BoxCox TRANSFORMATION
OF data WITH BEST FIT lambda

11. ELSE IF transform type IS 'BoxCox PearsonR':

12. CALCULATE lambda value AS BoxCox NORMALIZATION MAXIMUM OF data
USING 'pearsonr' METHOD

13. SET transformed data TO BoxCox TRANSFORMATION OF data WITH
lambda value

14. ELSE:

15. SET transformed data TO data

le. SET lambda value TO None

17. RETURN transformed data, lambda value

Kode Semu 3.3 Fungsi Penerapan Power Transform

Fungsi Inversi Power Transform

Input: Data hasil transformasi, nilai lambda
Output: Data dalam skala awal

1. IMPORT FUNCTION inv boxcox FROM scipy.special
2. FUNCTION inverse_transformation(transformed data, lambda value):

3. IF lambda value IS NOT None:

4. RETURN INVERSE BoxCox TRANSFORMATION OF transformed data USING
lambda value

5. ELSE:

6. RETURN transformed data

Kode Semu 3.4 Fungsi Inversi Power Transform
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Gambar 3.17 Histogram Harga DAP Sesudah Power Transform
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Gambar 3.18 Histogram Distribusi Data Harga KCL
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Gambar 3.19 Histogram Harga KCL Sebelum dan Sesudah Power Transform
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Gambar 3.20 Histogram Distribusi Data Harga RP
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Gambar 3.21 Histogram Harga RP Sebelum dan Sesudah Power Transform

Gambar 3.16 dan Gambar 3.17 menampilkan histogram yang memvisualisasikan distribusi
data harga DAP sebelum dan sesudah power transform. Data harga DAP sebelum transformasi
menunjukkan distribusi miring ke kanan, menandakan mayoritas harga DAP terkumpul di
kisaran harga rendah, sekitar $100-$400. Namun, terdapat beberapa harga tinggi yang secara
signifikan menyimpang dari norma, mencapai kisaran $1000. Untuk membuat distribusi data
yang menjadi lebih mendekati distribusi normal, dilakukan power transform. Di antara keempat
power transform, transformasi logaritma dan Box-Cox MLE membuat distribusi data harga
DAP terlihat paling mendekati distribusi normal. Sebaliknya, transformasi akar kuadrat dan
Box-Cox PearsonR tidak banyak berpengaruh pada kemiringan distribusi data harga DAP.

Gambar 3.18 dan Gambar 3.19 menampilkan histogram yang memvisualisasikan distribusi
data harga KCL sebelum dan sesudah power transform. Data harga KCL sebelum transformasi
menunjukkan distribusi yang miring ke kanan dengan mayoritas harga terkumpul di kisaran
$100-$200. Harga tertinggi mencapai sekitar $1200. Dari keempat power transform yang
digunakan, transformasi logaritma dan Box-Cox MLE terlihat paling efektif dalam mengurangi

kemiringan distribusi data harga KCL.
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Gambar 3.22 Histogram Distribusi Data Harga TSP
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TSP Price Transformations
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Gambar 3.23 Histogram Harga TSP Sebelum dan Sesudah Power Transform
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Gambar 3.24 Histogram Harga Urea Sebelum dan Sesudah Power Transform
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Gambar 3.25 Histogram Harga Urea Sebelum dan Sesudah Power Transform

Gambar 3.20 dan Gambar 3.21 menyajikan histogram yang menggambarkan distribusi data
harga RP sebelum dan setelah power transform. Data harga RP sebelum transformasi
menunjukkan distribusi yang miring ke kanan dengan mayoritas harga terkonsentrasi di kisaran
$100. Terdapat sebagian kecil data harga yang melampaui $400. Hasil dari transformasi
logaritma, transformasi Box-Cox MLE, dan transformasi Box-Cox PearsonR membuat
distribusi terlihat paling mendekati normal.

Gambar 3.22 dan Gambar 3.23 menunjukkan histogram yang menggambarkan distribusi
data harga TSP sebelum dan setelah power transform. Sebelum transformasi, data harga TSP
memperlihatkan distribusi miring ke kanan dengan sebagian besar harga berada di kisaran
$100-$400, dan sebagian kecil harga mencapai kisaran $1000. Transformasi logaritma dan
Box-Cox MLE membuat distribusi data harga TSP terlihat paling mendekati normal. Di sisi
lain, transformasi Box-Cox Pearson R tampak tidak mengubah distribusi data harga TSP sama
sekali. Gambar 3.24 dan Gambar 3.25 menampilkan histogram yang memvisualisasikan
distribusi data harga urea sebelum dan setelah transformasi. Data harga urea sebelum
transformasi menunjukkan distribusi miring ke kanan dengan kebanyakan harga terkumpul di
kisaran $100-$300 dan beberapa data harga terletak di kisaran tinggi $800-$900. Hasil
transformasi logaritma, transformasi Box-Cox MLE, dan transformasi Box-Cox PearsonR
membuat distribusi data harga urea terlihat paling mendekati normal. Secara keseluruhan,
sebelum proses transformasi, data harga pupuk menunjukkan distribusi yang miring kanan.
Histogram-histogram pada Gambar 3.16 hingga Gambar 3.25 menampilkan bagaimana power

36



transform dapat mengurangi kemiringan distribusi tersebut dengan kekuatan pengaruh yang
bervariasi.

c. Optimasi Parameter

Optimasi parameter dengan pustaka Optuna membutuhkan fungsi objective, objek
study, dan pemanggilan method optimize milik objek study tersebut. Fungsi objective untuk
metode machine learning dan metode statistik perlu dipisah karena ruang pencarian parameter
keduanya berbeda. Kode Semu 3.4 menampilkan fungsi objective untuk metode machine
learning. Baris ke-8 hingga ke-12 membangun ruang pencarian parameter dengan method
suggest. Parameter-parameter tersebut, antara lain, scaler, n_lags, n_differentiation,
power_transform, dan, is_imputed. Keterangan dan rentang pilihan nilai untuk tiap parameter
dicantumkan pada Tabel 3.3.

Tabel 3.7 Parameter-parameter yang Dipertimbangkan untuk Metode Machine Learning

Parameter Rentang Pilihan Nilai Keterangan
scaler StandardScaler, RobustScaler, Jenis scaler yang diterapkan pada data untuk
MinMaxScaler mengubah skala data.

Jumlah variabel lag atau data masa lalu yang

n_lags I sampai 12 digunakan untuk memprediksi nilai masa depan.
1 differentiation None, 1,2 Jumlah orde differencing yang diterapkan pada
- data untuk membuat data stasioner.
None, Log, Square Root, Jenis power transform yang diterapkan pada data.
power_transform BoxCox MLE, Meliputi transformasi BoxCox, logaritma, dan
BoxCox_PearsonR akar kuadrat.
is_imputed True, False Menentukan apakah data-data pencilan diganti

dengan median atau tidak.

Penerapan parameter pilihan pada proses pelatihan model machine learning dimulai
pada baris ke-14 yang memeriksa nilai parameter is_imputed. Jika is_imputed bernilai True,
maka akan dilakukan deteksi dan imputasi data pencilan. Kemudian, baris ke-33 memeriksa
nilai parameter power_transform dan menerapkan jenis transformasi yang sesuai pilihan pada
data. Setelah data melalui transformasi, baris ke-35 hingga ke-40 mulai membuat model
prediksi machine learning yang diimplementasikan dengan objek ForecasterAutoreg dari
pustaka Skforecast. Objek ForecasterAutoreg berisi model regresi yang disertai parameter hasil
method suggest, khususnya transformer_y, differentiation, dan lags.

Parameter transformer y menentukan jenis scaling, parameter differentiation
menentukan jumlah orde differencing, sedangkan parameter /ags menentukan jumlah variabel
lag yang digunakan untuk prediksi. Model lalu dilatih dengan metode fit pada baris ke-42.
Selanjutnya, pada baris ke-43, model melakukan prediksi dengan rentang waktu sebanyak
n_test. Sebelum dievaluasi, transformasi data pada hasil prediksi perlu dibalikkan terlebih
dahulu pada baris ke-45. Proses evaluasi dilakukan pada baris ke-50 dengan fungsi
evaluate forecast. Nilai MAPE hasil evaluasi akhirnya digunakan sebagai score fungsi
objective yang dikembalikan pada baris ke-60.

Selain itu, dalam fungsi objective Kode Semu 3.4, terdapat beberapa kondisi
pemangkasan atau penghentian awal #rial. Pertama, pada baris ke-17 hingga ke-21, trial akan
dihentikan jika kombinasi parameter sudah digunakan sebelumnya. Kedua, pada baris ke-24
dan ke-25, trial akan dihentikan jika data pelatihan mengandung nilai NaN atau Inf. Ketiga,
pada baris ke-53 dan ke-54, trial akan dihentikan jika data hasil prediksi mengandung nilai NaN
atau Inf. Keempat, pada baris ke-62 dan ke-64, trial akan dihentikan jika mengalami eror dalam
proses optimasi. Terakhir, trial akan dihentikan jika method should prune mengembalikan nilai
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True yang berarti trial dianggap tidak menjanjikan. Syarat trial dianggap tidak menjanjikan
akan ditentukan oleh objek Pruner yang digunakan dalam method optimize.

Fungsi Objective Optimasi Parameter untuk Metode Machine Learning

Input: Trial, Jjenis model, data pelatihan, data pengujian, ukuran data
pengujian, kolom tanggal, kolom target
Output: Skor MAPE untuk suatu trial

1. FUNCTION objective(trial, regressor, train data, test data, n_test,
date_col, target col):

2. SET scaler mapping TO {'StandardScaler': StandardScaler (),
'RobustScaler': RobustScaler (), 'MinMaxScaler': MinMaxScaler (), 'None':
None}

3. SET scaler TO scaler mapping[scaler choice]

4. FOR t IN trial.study.trials:

5. IF t.state IS NOT optuna.trial.TrialState.COMPLETE: CONTINUE

6. IF t.params IS trial.params: RAISE TrialPruned('Duplicate
parameter set')

7. TRY:

8. IF train data CONTAINS NaN OR inf: RAISE TrialPruned()

9. IF impute choice: SET imputed train data TO
detect and impute outlier(train data, target col)

10. ELSE: SET imputed train data TO train data

11. SET transformed train data TO DEEP COPY OF imputed train data

12. SET transformed train data[target col], lambda value TO

apply transformation (imputed train data[target col],
power transform choice)

13. INITIALIZE forecaster WITH
ForecasterAutoreg (regressor=regressor, transformer y=scaler,
differentiation=n differentiation, lags=n_lags)

14. CALL forecaster.fit (y=transformed train data[target col])

15. SET predictions TO forecaster.predict(n test)

16. CREATE predictions df WITH {date col: predictions.index,
target col: predictions.values}

17. SET inversed predictions_df TO
inverse transformation(predictions df[target col], lambda value)

18. SET actual TO test data[target col].values

19. SET pred TO inversed predictions df

20. CREATE comparison df WITH {'Actual': actual, 'Predicted': pred}

21. SET evaluation results TO
evaluate forecast (comparison df['Actual'], comparison df['Predicted'])

22. SET score TO evaluation results['MAPE']

23. IF predictions df OR inversed predictions df CONTAINS NaN OR
inf: RAISE TrialPruned()

24. CALL trial.report(score, trial.number)

25. IF trial.should prune(): RAISE TrialPruned()

26. RETURN score

27. EXCEPT Exception AS e:

28. PRINT f"Trial failed due to error: {e}l"

29. RAISE TrialPruned()

Kode Semu 3.5 Fungsi Objective Optimasi Parameter untuk Metode Machine Learning
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Tabel 3.8 Parameter-parameter yang Dipertimbangkan untuk Metode Statistik

Parameter Rentang Pilihan Nilai Keterangan
Jenis power transform yang
None, Log, Square Root, diterapkan pada data. Meliputi
power_transform BoxCox MLE, BoxCox_PearsonR transformasi BoxCox, logaritma,

dan akar kuadrat.
Menentukan apakah data-data

is_imputed True, False pencilan diganti dengan median
atau tidak.
Biasa disebut S. Menentukan
Seasonal length 3,4,6,12 jumlah bulan dalam satu periode
musim untuk SARIMA.

Fungsi Objective Optimasi Parameter untuk Metode Statistik

Input: Trial, Jjenis model, data pelatihan, data pengujian, ukuran data
pengujian, kolom tanggal, kolom target
Output: Skor MAPE untuk suatu trial

1. FUNCTION objective autoARIMA (trial, train_data, test_data, n_test,
date_col, target col, regressor):

2. FOR t IN trial.study.trials:

3. IF t.state IS NOT optuna.trial.TrialState.COMPLETE: CONTINUE

4. IF t.params IS trial.params: RAISE TrialPruned('Duplicate
parameter set')

5. TRY:

6. IF train data CONTAINS NaN OR inf: RAISE TrialPruned()

7. IF impute choice: SET imputed train data TO
detect and impute outlier(train data, target col)

8. ELSE: SET imputed train data TO train data

9. SET transformed train data TO DEEP COPY OF imputed train data

10. SET transformed train data[target col], lambda value TO

apply transformation (imputed train data[target col],
power transform choice)

11. INITIALIZE auto _arima WITH
StatsForecast (models=[AutoARIMA (max p=12, max_ d=2, max g=12, max_ P=4,
max D=2, max Q=4, seasonal=True, season length=seasonal length choice)],
n_jobs=-1, freg='MS')

12. CALL auto_arima.fit (transformed train data)

13. SET predictions TO auto arima.predict (h=n test)

14. CREATE predictions_df WITH {date_col: predictions['ds'],
target col: predictions[regressor]}

15. SET inversed predictions_df TO
inverse transformation (predictions df[target col], lambda value)

16. SET actual TO test data[target col].values

17. SET pred TO inversed predictions df.values

18. CREATE comparison df WITH {'Actual': actual, 'Predicted': pred}

19. SET comparison df.index TO test data['ds']

20. SET evaluation results TO
evaluate forecast (comparison df['Actual'], comparison df['Predicted'])

21. SET score TO evaluation results['MAPE']

22. IF predictions df OR inversed predictions_df CONTAINS NaN OR
inf: RAISE TrialPruned()

23. CALL trial.report(score, trial.number)

24. IF trial.should prune(): RAISE TrialPruned/()

25. RETURN score

26. EXCEPT Exception AS e:

27. PRINT f"Trial failed due to error: {e}"

28. RAISE TrialPruned()

Kode Semu 3.6 Fungsi Objective Optimasi Parameter untuk Metode Statistik
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Sementara itu, Kode Semu 3.5 menunjukkan fungsi objective untuk metode statistik.
Kode Semu 3.5 mempunyai banyak kesaaman dengan Kode Semu 3.4. Perbedaan utamanya
terletak pada jenis model yang digunakan dan parameter yang dioptimasi. Mulai dari baris ke-
7 hingga ke-9, fungsi ini membangun ruang pencarian parameter model statistik dengan method
suggest. Parameter yang dimaksud meliputi power transform, is_imputed, dan
Seasonal length. Keterangan dan rentang pilihan nilai untuk tiap parameter dicantumkan pada
Tabel 3.4.

Selain parameter, perbedaan Kode Semu 3.5 dengan Kode Semu 3.4 terlihat pada jenis
model yang digunakan. Pada baris ke-29 hingga ke-33, Kode Semu 3.5 menginisialisasi model
AutoARIMA dengan parameter max_p, max_d, max_q, max P,max D, max_Q, Seasonal, dan
Seasonal length. Keenam parameter pertama menetapkan nilai maksimum parameter (p, d, q)
dan (P, D, Q) selama pencarian orde optimal dalam model AutoARIMA. Model AutoARIMA
mencari orde parameter yang optimal melalui pengujian statistik. Uji stasioneritas dengan ADF
menentukan orde parameter (d), sedangkan uji stasioneritas dengan OCSB menentukan orde
parameter (D). Parameter (p, q) dan (P, Q) ditentukan melalui minimalisasi AIC.

Parameter Seasonal yang bernilai True memungkinkan model AutoARIMA untuk
mempertimbangkan faktor musiman, sehingga mengimplementasikan algoritma SARIMA.
Jumlah bulan dalam satu periode musim atau S diatur oleh parameter Seasonal length.
Parameter Seasonal length diambil dari pilihan method suggest milik trial Optuna. Setelah
inisialisasi model dengan parameter, pelatihan model AutoARIMA dilakukan pada baris ke-35
diikuti dengan prediksi pada baris ke-37 dan evaluasi pada baris ke-46. Detail implementasi
pelatihan, prediksi, dan evaluasi dalam Kode Sumber 2.5 sama dengan Kode Sumber 2.4.

Kode Semu 3.6 menampilkan fungsi tune forecaster yang akan membuat objek study
dan memanggil method optimize-nya. Objek study dibuat pada baris ke-8 dengan GridSampler
dan SuccessiveHalvingPruner. Penggunaan GridSampler akan memastikan bahwa optimasi
akan mencoba semua kombinasi parameter yang didefinisikan dalam ruang pencarian.
Sementara itu, SuccessiveHalvingPruner akan secara progresif memangkas trial yang
berkinerja buruk selama proses optimasi. Selain sampler dan pruner, objek study mempunyai
parameter direction bernilai minimize yang berarti proses optimasi akan berusaha
meminimalkan nilai fungsi objective. Dalam konteks penelitian ini, nilai fungsi objective
berupa nilai metrik MAPE. Pemanggilan method optimize milik objek study dilakukan pada
baris ke-10. Hasil parameter terbaik akan disimpan dalam variabel best params pada baris ke-
12 dan hasil nilai metrik terendah akan disimpan dalam variabel lowest metric pada baris ke-
13. Kedua variabel akan dikembalikan bersama objek study pada baris ke-17. Kode Sumber 3.7
memvisualisasikan hasil optimasi parameter. Baris ke-8 hingga ke-10 menghasilkan visualisasi
tingkat kepentingan parameter, seperti yang ditampilkan dalam Gambar 3.17. Kemudian, baris
ke-17 hingga ke-19 menampilkan riwayat optimasi parameter dalam bentuk nilai fungsi
objective seiring bertambahnya frial. Gambar 3.18 menunjukkan contoh visualisasi riwayat
optimasi tersebut.
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Fungsi Manajemen Proses Optimasi Parameter

Input: Data pelatihan, data pengujian, ukuran data pengujian, kolom tanggal,
kolom target, jenis model, ruang pencarian, Jjumlah trial
Output: Hasil semua trial, parameter terbaik, metrik kesalahan terendah

1.

2.
3.
4

oy U1

10.
11.
12.

IMPORT optuna
IMPORT GridSampler FROM optuna.samplers
IMPORT SuccessiveHalvingPruner FROM optuna.pruners
FUNCTION tune forecaster(train data, test _data, n_test, date_col,
target col, regressor, search space, n_trials=None):
CREATE sampler WITH GridSampler (search space=search space)
CREATE pruner WITH SuccessiveHalvingPruner ()
CREATE study WITH optuna.create study(direction="'minimize',
sampler=sampler, pruner=pruner)
CALL study.optimize (lambda trial: objective (trial, train data,
test data, n_test, date col, target col, regressor), n trials=n trials)
SET best params TO study.best params
SET lowest metric TO study.best value
PRINT "Best parameters: {best params}, Best MAPE: {lowest metric}"
RETURN study, best params, lowest metric

Kode Semu 3.7 Fungsi Manajemen Proses Optimasi Parameter

Analisis Hasil Optimasi Parameter

Input: Hasil semua trial
Output: Visualisasi tingkat kepentingan parameter dan riwayat optimasi

IMPORT optuna
IMPORT pandas, matplotlib.pyplot
RUN tune forecaster with optuna AND STORE RESULTS IN study, best params,
lowest metric
DISPLAY Hyperparameter Importances:
CREATE fig WITH optuna.visualization.plot param importances (study)
CALL fig.show()
CALCULATE importances WITH
optuna.importance.get param importances (study)
CREATE df importances AS DataFrame WITH [dict (importances)], index=[0]
SET df importances(['data'] TO target col

. SET df importances['horizon'] TO n test
. DISPLAY Optimization History:

CREATE fig WITH
optuna.visualization.plot optimization history (study)
CALL fig.show()

. GET study trials dataframe WITH study.trials dataframe ()

Kode Semu 3.8 Analisis Hasil Optimasi Parameter

Hyperparameter Importances
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Gambar 3.26 Contoh Visualisasi Tingkat Kepentingan Parameter untuk XGBoost
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Gambar 3.27 Contoh Visualisasi Riwayat Optimasi Parameter untuk XGBoost

Gambar 3.26 menunjukkan contoh visualisasi tingkat kepentingan parameter yang
disediakan oleh pustaka Optuna. Dari gambar tersebut, terlihat seberapa besar kontribusi tiap
parameter dalam mengurangi kesalahan model XGBoost untuk memprediksi harga DAP
dengan rentang waktu 3 bulan. Parameter n_lags memiliki tingkat kepentingan tertinggi yaitu
0.58. Parameter n_differentiation, power transform, dan is_imputed menunjukkan tingkat
kepentingan yang hampir sama. Terakhir, parameter scaler memiliki tingkat kepentingan paling
rendah yaitu senilai 0.03. Gambar 3.27 memperlihatkan visualisasi proses optimasi parameter
XGBoost untuk memprediksi harga DAP tiga bulan ke depan. Objective Value mengacu pada
nilai MAPE dari berbagai uji coba kombinasi parameter. Selama 1400 uji coba, nilai MAPE
terlihat terus menurun, dari sekitar 50% hingga mencapai kurang dari 10%.

3.3.3 Evaluasi

Kode Semu 3.9 menampilkan fungsi evaluate forecast untuk evaluasi hasil prediksi.
Terlihat pada baris ke-3 bahwa fungsi ini menerima nilai sebenarnya (y_true) dan nilai hasil
prediksi (y_pred) dari kolom target sebagai parameter. Hasil prediksi dievaluasi dengan tiga
metrik, yakni MAPE pada baris ke-4, RMSE pada baris ke-5, dan MAE pada baris ke-6. Fungsi
mengembalikan pandas Series berisi nilai ketiga metrik evaluasi pada baris ke-8. Di antara
ketiga metrik evaluasi, MAPE berperan sebagai metrik utama dalam menentukan trial dan
kombinasi parameter terbaik.

Fungsi Evaluasi Hasil Prediksi

Input: Nilai sebenarnya dan hasil prediksi
Output: Series berisi MAPE, RMSE, dan MAE

1. IMPORT numpy, pandas
2. IMPORT mean absolute percentage error, mean squared error,
mean_absolute error FROM sklearn.metrics
FUNCTION evaluate_ forecast(y_true, y pred):
CALCULATE MAPE WITH mean absolute percentage error(y true, y pred)
CALCULATE RMSE WITH np.sqrt(mean squared error (y true, y pred))
CALCULATE MAE WITH mean absolute error(y true, y pred)
CREATE results DICTIONARY WITH 'MAPE', 'RMSE', 'MAE'
RETURN pd.Series (results)

O J oy O bW

Kode Semu 3.9 Fungsi Evaluasi Hasil Prediksi

42



BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Uji Coba 1 untuk Membandingkan Performa Model Prediksi Harga DAP

Uji coba pertama dilakukan untuk mengevaluasi performa model XGBoost dan
AutoARIMA dalam memprediksi harga pasar pupuk DAP. Performa diukur dengan
menggunakan metrik evaluasi MAPE, MAE, dan RMSE.

Tabel 4.1 Perbandingan Metrik Evaluasi Hasil Prediksi Harga Pasar DAP

Metrik Model Rentang Prediksi

Evaluasi 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan

MAPE XGBoost 0.369% 2.544% 5.473%
AutoARIMA 0.856% 4.439% 6.881%

MAE XGBoost 1.969 12.368 29.877
AutoARIMA 4.577 20.657 37.857

RMSE XGBoost 2.195 16.225 40.092
AutoARIMA 5.293 31.252 49.764
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Gambar 4.1 Bar Plot Perbandingan MAPE Hasil Prediksi Harga Pasar DAP

Tabel 4.1 dan Gambar 4.1 menunjukkan perbandingan performa model XGBoost dan
AutoARIMA dalam melakukan prediksi harga pasar DAP (Diammonium Phosphate) dengan
rentang waktu 3 bulan, 6 bulan, dan 12 bulan. Terdapat tiga metrik evaluasi yang digunakan,
yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE), dan Root Mean
Square Error (RMSE). MAPE berperan sebagai metrik utama. Pada rentang prediksi 3 bulan,
XGBoost menunjukkan kinerja yang lebih baik dengan MAPE sebesar 0.369%, sedangkan
AutoARIMA memiliki MAPE sebesar 0.856%. Kinerja XGBoost tetap unggul pada rentang
prediksi 6 bulan dan 12 bulan dengan MAPE masing-masing 2.544% dan 5.473%,
dibandingkan dengan AutoARIMA yang memiliki MAPE sebesar 4.439% dan 6.881%.

Kedua model menunjukkan peningkatan MAPE seiring dengan meningkatnya rentang
waktu prediksi. Namun, laju peningkatan tersebut berbeda antara kedua model. Pada model
XGBoost, MAPE meningkat dari 0.369% untuk prediksi 3 bulan menjadi 2.544% untuk
prediksi 6 bulan, menunjukkan peningkatan sebesar 2.175%. Kemudian, MAPE kembali
meningkat menjadi 5.473% untuk prediksi 12 bulan, dengan peningkatan sebesar 2.929% dari
prediksi 6 bulan. Secara keseluruhan, dari prediksi 3 bulan ke 12 bulan, terdapat peningkatan
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total sebesar 5.104%. Sementara itu, pada model AutoARIMA, MAPE awalnya berada di angka
0.856% untuk prediksi 3 bulan. Nilai ini meningkat menjadi 4.439% untuk prediksi 6 bulan,
dengan peningkatan sebesar 3.583%. Selanjutnya, MAPE untuk prediksi 12 bulan mencapai
6.881%, yang berarti ada peningkatan sebesar 2.442% dari prediksi 6 bulan. Secara
keseluruhan, dari prediksi 3 bulan ke 12 bulan, terdapat peningkatan total sebesar 6.025%. Dari
hasil di atas, terlihat bahwa model AutoARIMA mengalami kenaikan MAPE yang lebih besar
dibandingkan model XGBoost seiring dengan meningkatnya rentang waktu prediksi

Tabel 4.2 Analisis Persentase Ke

entingan Parameter untuk Prediksi Harga Pasar DAP

Rentang Prediksi

Metode Parameter 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
scaler 16.312% 0.833% 10.843%
n lags 11.774% 12.000% 16.819%

XGBoost n_differentiation 39.029% 68.113% 53.215%
power _transform 28.390% 16.156% 13.125%
is_imputed 4.496% 2.898% 5.998%
Seasonal length 77.429% 28.229% 23.498%

AutoARIMA power _transform 22.571% 16.793% 19.571%
is_imputed 0.000% 54.978% 56.930%

Tabel 4.2 memaparkan analisis kepentingan parameter dalam proses optimasi model
XGBoost dan AutoARIMA untuk prediksi harga pasar DAP. Untuk model XGBoost, parameter
n_differentiation secara konsisten menunjukkan tingkat kepentingan tertinggi di semua rentang
prediksi, dengan nilai 39,029% untuk prediksi 3 bulan, meningkat signifikan menjadi 68,113%
untuk prediksi 6 bulan, dan sedikit menurun menjadi 53,215% untuk prediksi 12 bulan.
Sementara itu, untuk model AutoARIMA, parameter Seasonal length memiliki tingkat
kepentingan yang sangat tinggi (77,429%) untuk prediksi 3 bulan. Namun, tingkat
kepentingannya menurun drastis untuk prediksi 6 dan 12 bulan menjadi 28.229% dan 23.498%
berturut-turut. Sebaliknya, parameter is imputed menunjukkan peningkatan kepentingan yang
signifikan, dari 0,000% untuk prediksi 3 bulan menjadi 54.978% untuk prediksi 6 bulan dan
56.930% untuk prediksi 12 bulan.

4.2 Uji Coba 2 untuk Membandingkan Performa Model Prediksi Harga KCL

Uji coba kedua dilakukan untuk mengevaluasi performa model XGBoost dan
AutoARIMA dalam memprediksi harga pasar pupuk KCL. Performa diukur dengan
menggunakan metrik evaluasi MAPE, MAE, dan RMSE.

Tabel 4.3 Perbandingan Metrik Evaluasi Hasil Prediksi Harga Pasar KCL

Metrik Model Rentang Prediksi

Evaluasi 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan

MAPE XGBoost 0.410% 1.528% 3.463%
AutoARIMA 2.950% 4.392% 15.507%

MAE XGBoost 1.412 5.154 13.713
AutoARIMA 9.896 14.643 60.916
XGBoost 1.462 5.944 17.718

RMSE AutoARIMA 12.580 19.576 69.424
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MAPE Comparison for KCL Prediction
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Gambar 4.2 Bar Plot Perbandingan MAPE Hasil Prediksi KCL

Tabel 4.3 dan Gambar 4.2 memperlihatkan perbandingan kinerja model XGBoost dan
AutoARIMA dalam memprediksi harga pasar KCL (Kalium Klorida). Digunakan rentang
waktu prediksi dan metrik evaluasi yang sama dengan uji coba sebelumnya. Pada rentang
prediksi 3 bulan, model XGBoost menunjukkan performa yang lebih baik dengan MAPE
sebesar 0.410%, sedangkan AutoARIMA memiliki MAPE sebesar 2.950%. Kinerja XGBoost
tetap unggul pada prediksi 6 bulan dan 12 bulan dengan MAPE masing-masing sebesar 1.528%
dan 3.463%, dibandingkan AutoARIMA yang memiliki MAPE sebesar 4.392% dan 15.507%.

Pada model XGBoost, MAPE meningkat dari 0.410% untuk prediksi 3 bulan menjadi
3.463% untuk prediksi 12 bulan, dengan peningkatan total sebesar 3.053%. Di sisi lain, pada
model AutoARIMA, MAPE awalnya berada di angka 2.950% untuk prediksi 3 bulan. Nilai ini
meningkat menjadi 15.507% untuk prediksi 12 bulan, dengan peningkatan total sebesar
12.557%. Baik model XGBoost, maupun AutoARIMA, mengalami kenaikan nilai metrik eror
seiring meningkatnya rentang waktu prediksi. Namun, AutoARIMA kembali menunjukkan
kenaikan metrik kesalahan yang lebih drastis.

Tabel 4. 4 Analisis Kepentingan Parameter untuk Prediksi Harga Pasar KCL

Rentang Prediksi

Metode Parameter 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
scaler 23.751% 46.507% 2.327%
n lags 17.811% 13.391% 3.276%

XGBoost n_differentiation 32.565% 1.740% 75.795%
power _transform 18.225% 36.620% 17.408%
is_imputed 7.648% 1.742% 1.194%
Seasonal_length 10.783% 22.810% 52.500%

AutoARIMA power _transform 36.675% 15.121% 40.480%
is_imputed 52.541% 62.070% 7.020%

Tabel 4.4 menunjukkan hasil analisis persentase kepentingan parameter untuk prediksi
harga pasar KCL menggunakan metode XGBoost dan AutoARIMA. Untuk model XGBoost,
parameter n_differentation memiliki tingkat kepentingan tertinggi pada rentang prediksi 3
bulan dan 12 bulan dengan nilai persentase 32.565% dan 75.795%. Namun, tingkat kepentingan
parameter ini menurun untuk rentang prediksi 6 bulan, menjadi hanya 1.740%. Pada rentang
prediksi 6 bulan, kedudukan parameter dengan tingkat kepentingan tertinggi digantikan oleh
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scaler dengan persentase 46.507%. Sementara itu, untuk model AutoARIMA, parameter
i1s_imputed memiliki tingkat kepentingan yang tinggi pada rentang prediksi 3 dan 6 bulan,
dengan nilai 52.541% dan 62.070%. Akan tetapi, tingkat kepentingan ini menurun menjadi
hanya 7.020% pada rentang prediksi 12 bulan. Pada rentang prediksi 12 bulan, parameter
dengan tingkat kepentingan tertinggi adalah Seasonal length. Parameter Seasonal length
menunjukkan peningkatan kepentingan yang signifikan dari 10.783% pada prediksi 3 bulan
menjadi 52.500% pada prediksi 12 bulan.

4.3 Uji Coba 3 untuk Membandingkan Performa Model Prediksi Harga RP

Uji coba ketiga bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model XGBoost dan AutoARIMA
dalam memprediksi harga pasar pupuk RP. Performa diukur dengan menggunakan metrik
evaluasi MAPE, MAE, dan RMSE.

Tabel 4.5 Perbandingan Metrik Evaluasi Hasil Prediksi Harga Pasar RP

Metrik Model Rentang Prediksi
Evaluasi 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
MAPE XGBoost 0.178% 0.288% 1.464%
AutoARIMA 0.133% 0.566% 11.566%
MAE XGBoost 0.618 0.996 4.873
AutoARIMA 0.461 1.958 39.741
XGBoost 0.671 1.185 6.211
RMSE AutoARIMA 0.465 2.114 43.439
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Gambar 4.3 Bar Plot Perbandingan MAPE Hasil Prediksi RP

Tabel 4.5 dan Gambar 4.3 menyajikan perbandingan kinerja kedua model dalam
memprediksi harga pasar RP. Digunakan rentang waktu prediksi dan metrik evaluasi yang sama
seperti uji coba sebelumnya. Kedua model menunjukkan performa yang bervariasi tergantung
pada rentang waktu prediksi. Pada prediksi jangka pendek 3 bulan, model AutoARIMA
menunjukkan performa yang sedikit lebih baik dengan MAPE sebesar 0.133% dibandingkan
XGBoost yang memiliki MAPE sebesar 0.178%. Namun, pada rentang prediksi yang lebih
panjang, XGBoost mulai mengungguli AutoARIMA. Pada prediksi 6 bulan, XGBoost
menghasilkan MAPE sebesar 0,288%, sementara AutoARIMA menghasilkan MAPE 0,566%.
Perbedaan performa menjadi semakin signifikan pada prediksi 12 bulan, di mana XGBoost
menghasilkan MAPE 1,464% dibandingkan dengan 11,566% untuk AutoARIMA.
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Seiring dengan peningkatan rentang waktu prediksi, XGBoost menunjukkan
peningkatan MAPE yang relatif konsisten, dari 0,178% pada prediksi 3 bulan, menjadi 0,288%
pada 6 bulan, dan 1,464% pada 12 bulan. Peningkatan ini menunjukkan bahwa XGBoost
mampu mempertahankan tingkat akurasi yang cukup stabil meskipun rentang prediksi
bertambah. Di sisi lain, AutoARIMA menunjukkan pola yang sangat berbeda. Meski awalnya
unggul dengan nilai MAPE 0,133% pada prediksi 3 bulan, nilainya meningkat menjadi 0,566%
pada prediksi 6 bulan, dan melonjak drastis menjadi 11,566% pada prediksi 12 bulan.

Tabel 4.6 Analisis Kepentingan Parameter untuk Prediksi Harga Pasar RP

Rentang Prediksi

Metode Parameter 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
scaler 22.874% 8.849% 10.403%
n lags 38.859% 4.687% 2.133%

XGBoost n_differentiation 11.476% 16.426% 26.154%
power _transform 26.791% 30.908% 17.459%
is_imputed 0.000% 39.130% 43.851%
Seasonal length 30.185% 40.416% 38.231%

AutoARIMA power _transform 13.181% 17.149% 61.769%
is_imputed 56.634% 42.435% 0.000%

Tabel 4.6 menunjukkan hasil analisis peringkat kepentingan dari berbagai parameter
dalam memprediksi harga pasar RP. Untuk model XGBoost, parameter n_lags memiliki
peringkat tertinggi pada prediksi 3 bulan, dengan nilai 38.859%. Namun, kepentingannya
berkurang untuk rentang prediksi yang lebih panjang, dengan nilai 4.687% pada prediksi 6
bulan dan 2.133% pada prediksi 12 bulan. Parameter is_imputed, yang nilainya 0.000% untuk
prediksi 3 bulan, justru menjadi parameter paling penting untuk prediksi 6 bulan dan 12 bulan,
dengan nilai persentase 39.130% dan 43.851%. Dalam model AutoARIMA, parameter
is_imputed masih menjadi parameter paling penting, khususnya untuk prediksi 3 bulan dan 6
bulan, dengan nilai persentase kepentingan masing-masing 56.634% dan 42.435%. Namun,
untuk prediksi 12 bulan, tingkat kepentingan dari is_imputed turun menjadi 0.000%, dan
parameter power transform mengambil alih sebagai parameter paling penting dengan
persentase 61.769%.

4.4 Uji Coba 4 untuk Membandingkan Performa Model Prediksi Harga TSP

Uji coba keempat bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model XGBoost dan
AutoARIMA dalam memprediksi harga pasar TSP (Triple Super Phosphate). Uji coba
dilakukan menggunakan metrik evaluasi MAPE, MAE, dan RMSE.

Tabel 4.7 Perbandingan Metrik Evaluasi Hasil Prediksi Harga Pasar TSP

Metrik Model Rentang Prediksi

Evaluasi 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan

MAPE XGBoost 0.088% 5.303% 4.891%
AutoARIMA 2.896% 6.953% 11.453%

MAE XGBoost 0.407 21.513 22.287
AutoARIMA 13.457 28.216 49.375

RMSE XGBoost 0.490 29.588 32.871
AutoARIMA 13.765 38.530 66.979
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Tabel 4.7 dan Gambar 4.4 membandingkan performa kedua model ini dengan rentang
waktu dan metrik evaluasi yang sama seperti pengujian sebelumnya. Pada rentang prediksi 3
bulan, XGBoost menunjukkan performa yang jauh lebih baik dengan MAPE sebesar 0.088%,
sementara AutoARIMA memiliki MAPE sebesar 2.896%. Pada prediksi 6 bulan, MAPE
XGBoost naik menjadi 5.303%, tetapi masih lebih rendah dibandingkan AutoARIMA yang
memiliki MAPE sebesar 6.953%. Pada prediksi 12 bulan, MAPE XGBoost sedikit menurun
menjadi 4.891%, sedangkan AutoARIMA menunjukkan peningkatan signifikan menjadi
11.453%.

Kedua model menunjukkan peningkatan nilai MAPE seiring dengan bertambahnya
rentang waktu prediksi, kecuali dalam satu kasus. Pada model XGBoost, MAPE meningkat dari
0.088% untuk prediksi 3 bulan menjadi 5.303% untuk prediksi 6 bulan, menunjukkan
peningkatan sebesar 5.215%. Namun, MAPE sedikit turun menjadi 4.891% untuk prediksi 12
bulan, dengan penurunan sebesar 0.412% dari prediksi 6 bulan. Penurunan ini tidak biasa,
karena umumnya MAPE akan meningkat seiring bertambahnya rentang waktu prediksi. Secara
total, dari prediksi 3 bulan ke 12 bulan, terjadi kenaikan sebesar 4.803%. Sementara itu, pada
model AutoARIMA, MAPE awalnya berada di angka 2.896% untuk prediksi 3 bulan. Nilai ini
meningkat menjadi 6.953% untuk prediksi 6 bulan, dengan peningkatan sebesar 4.057%.
Selanjutnya, MAPE untuk prediksi 12 bulan mencapai 11.453%, yang berarti ada peningkatan
sebesar 4.500% dari prediksi 6 bulan. Secara keseluruhan, dari prediksi 3 bulan ke 12 bulan,
terdapat peningkatan total sebesar 8.557%.

Tabel 4.8 Analisis Kepentingan Parameter untuk Prediksi Harga Pasar TSP

Rentang Prediksi

Metode Parameter 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
scaler 3.293% 24.863% 13.336%
n_lags 35.829% 49.304% 11.913%

XGBoost n_differentiation 5.026% 6.366% 2.887%
power _transform 40.416% 14.791% 39.882%
is_imputed 15.436% 4.676% 31.982%
Seasonal_length 7.273% 10.315% 9.638%

AutoARIMA power_transform 92.727% 29.895% 32.255%
is_imputed 0.000% 59.790% 58.107%
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Tabel 4.8 menampilkan hasil analisis persentase kepentingan parameter untuk prediksi
harga pasar TSP. Untuk metode XGBoost, parameter power transform memiliki peran
terpenting dalam prediksi 3 bulan dan 12 bulan dengan persentase yang konsisten, yaitu
40.416% dan 39.882%. Namun, pada prediksi 6 bulan, power transform hanya memiliki
tingkat kepentingan sebesar 14.791%. Parameter yang terpenting pada prediksi 6 bulan adalah
n_lags dengan persentase sebanyak 49.304%. Sementara itu, untuk metode AutoARIMA,
parameter power transform menjadi yang terpenting pada prediksi 3 bulan, dengan nilai
mencapai 92,727%. Akan tetapi, kepentingannya menurun drastis pada prediksi 6 bulan dan 12
bulan, menjadi 29,895% dan 32,255%. Di sisi lain, parameter 'is_imputed' yang mempunyai
tingkat kepentingan 0.000% pada prediksi 3 bulan, menunjukkan peningkatan yang signifikan
pada prediksi 6 bulan dan 12 bulan, dengan nilai masing-masing 59,790% dan 58,107%.

4.5 Uji Coba 5 untuk Membandingkan Performa Model Prediksi Harga Urea
Uji coba kelima dilakukan untuk mengukur kinerja model XGBoost dan AutoARIMA
dalam memprediksi harga pasar Urea

Tabel 4.9 Perbandingan Metrik Evaluasi Hasil Prediksi Harga Pasar Urea

Metrik Model Rentang Prediksi
Evaluasi 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
MAPE XGBoost 1.199% 5.251% 8.405%
AutoARIMA 2.210% 8.673% 37.731%
MAE XGBoost 4.853 16.801 32.187
AutoARIMA 8.949 30.714 146.317
RMSE XGBoost 6.805 23.785 38.873
AutoARIMA 12.731 33.832 159.587
MAPE Comparison for Urea Prediction
XGBoost 37.731%
25.000%
. I
& 20.000%
: .
10.000% 8.673% 8.405%
0.000% -

3 Bulan 6 Bulan
Horizon

Gambar 4.5 Bar Plot Perbandingan MAPE Hasil Prediksi Urea

12 Bulan

Tabel 4.9 dan Gambar 4.5 memperlihatkan perbandingan kinerja kedua model dalam
memprediksi harga pasar Urea. Digunakan metrik evaluasi dan rentang prediksi yang sama
dengan uji coba sebelumnya. Pada rentang prediksi 3 bulan, XGBoost menunjukkan performa
yang lebih baik dengan MAPE sebesar 1.199%, sementara AutoARIMA memiliki MAPE
sebesar 2.210%. Pada prediksi 6 bulan, MAPE XGBoost meningkat menjadi 5.251%, namun
masih lebih rendah dibandingkan AutoARIMA yang memiliki MAPE sebesar 8.673%. Pada
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prediksi 12 bulan, MAPE XGBoost mencapai 8.405%, sedangkan AutoARIMA menunjukkan
peningkatan signifikan menjadi 37.731%.

Dari Tabel 4.9, terlihat bahwa kedua model mengalami kenaikan nilai MAPE seiring
dengan meningkatnya rentang waktu prediksi. Pada model XGBoost, MAPE naik dari 1.199%
untuk prediksi 3 bulan menjadi 5.251% untuk prediksi 6 bulan, menunjukkan peningkatan
sebesar 4.052%. Kemudian, MAPE kembali meningkat menjadi 8.405% untuk prediksi 12
bulan, dengan peningkatan sebesar 3.154% dari prediksi 6 bulan. Secara keseluruhan, dari
prediksi 3 bulan ke 12 bulan, terdapat peningkatan total sebesar 7.206%. Di sisi lain,
peningkatan yang jauh lebih drastis terlihat pada model AutoARIMA. MAPE awalnya berada
di angka 2.210% untuk prediksi 3 bulan. Nilai ini meningkat menjadi 8.673% untuk prediksi 6
bulan, dengan peningkatan sebesar 6.463%. Selanjutnya, MAPE untuk prediksi 12 bulan
mencapai 37.731%, yang berarti ada peningkatan sebesar 29.058% dari prediksi 6 bulan. Secara
keseluruhan, dari prediksi 3 bulan ke 12 bulan, terdapat peningkatan total sebesar 35.521%.

Tabel 4.10 Analisis Kepentingan Parameter untuk Prediksi Harga Pasar Urea

Rentang Prediksi

Metode Parameter 3 Bulan 6 Bulan 12 Bulan
scaler 29.874% 66.252% 2.442%
n_lags 29.198% 9.391% 3.801%

XGBoost n_differentiation 11.729% 13.348% 69.024%
power _transform 25.092% 9.856% 15.244%
is_imputed 4.107% 1.153% 9.488%
Seasonal_length 6.941% 6.456% 0.369%

AutoARIMA power_transform 87.837% 79.500% 9.948%
is_imputed 5.221% 14.044% 89.683%

Tabel 4.10 menampilkan hasil analisis persentase kepentingan parameter dalam
memprediksi harga pasar Urea. Untuk metode XGBoost, pada rentang prediksi 3 bulan,
parameter scaler dan n_lags memiliki tingkat kepentingan yang hampir sama, yaitu 29.874%
dan 29.198%. Pada rentang prediksi 6 bulan, kepentingan parameter scaler meningkat menjadi
66.252%. Kemudian, pada rentang prediksi 12 bulan, n_differentiation menjadi parameter
paling penting dengan nilai sebesar 69.024%. Sementara itu, untuk metode AutoARIMA,
parameter power transform memiliki tingkat kepentingan yang sangat tinggi pada rentang
prediksi 3 bulan dan 6 bulan, dengan nilai masing-masing 87,837% dan 79,500%. Namun, pada
rentang prediksi 12 bulan, tingkat kepentingannya turun menjadi 9,948%. Parameter paling
krusial pada rentang prediksi 12 bulan berganti menjadi is_imputed dengan nilai 89.683%.

4.6 Pembahasan

Setelah uji coba pada lima dataset harga pupuk, metode machine learning dengan model
XGBoost menghasilkan metrik kesalahan MAPE, MAE, dan RMSE yang lebih rendah
dibandingkan dengan metode statistik menggunakan model AutoARIMA. XGBoost
mengungguli performa AutoARIMA dalam sebagian besar skenario uji coba, baik untuk
rentang prediksi pendek, maupun panjang. Namun, ada satu pengecualian pada prediksi 3 bulan
untuk harga RP, di mana AutoARIMA menunjukkan performa yang sedikit lebih baik
dibandingkan XGBoost. Kedua model cenderung menunjukkan peningkatan metrik kesalahan
seiring bertambahnya rentang waktu prediksi. Akan tetapi, AutoARIMA mengalami
peningkatan metrik kesalahan yang lebih signifikan, terutama pada rentang waktu prediksi yang
lebih panjang.
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Gambear 4.6 Bar Plot Perbandingan MAPE Hasil Prediksi 3 Bulan
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Gambar 4.7 Bar Plot Perbandingan MAPE Hasil Prediksi 6 Bulan
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Keunggulan XGBoost mungkin karena kemampuannya dalam menangani hubungan dan

pola yang kompleks serta nonlinear dalam data harga pupuk (Noorunnahar et al., 2023).
Hubungan ini merujuk pada keterkaitan antara harga pupuk masa lalu dan harga pupuk masa
depan, sedangkan pola merujuk pada fluktuasi harga pupuk. AutoARIMA adalah model
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berbasis linear, sehingga cenderung tidak mampu menangkap hubungan dan pola tersebut
sebaik XGBoost. Meskipun demikian, kasus pengecualian pada prediksi 3 bulan harga RP
menunjukkan bahwa AutoARIMA masih memiliki potensi untuk prediksi jangka pendek,
mengingat kompleksitas prediksi jangka pendek yang lebih rendah (Ospina et al., 2023).

Menurut Sukarsa et al. (2021), hasil MAPE dapat dibagi menjadi 4 kriteria, antara lain,
“Buruk”, “Wajar”, “Baik”, dan “Sangat Baik”. Tabel 4.11 berisi rentang nilai MAPE dan
kriterianya. Merujuk pada Tabel 4.11, hasil prediksi model XGBoost dan AutoARIMA
menunjukkan kinerja yang beragam pada berbagai rentang waktu prediksi. Untuk prediksi 3
bulan dan 6 bulan, kedua model menunjukkan MAPE yang masuk dalam kriteria “Sangat
Baik”. Pada prediksi 12 bulan, model XGBoost konsisten menunjukkan MAPE yang “Sangat
Baik” untuk semua jenis pupuk. Di sisi lain, performa AutoARIMA bergantung pada jenis
pupuk yang diprediksi. Untuk pupuk DAP, AutoARIMA masih mampu menghasilkan prediksi
dengan MAPE dalam kriteria "Sangat Baik". Namun, untuk pupuk KCL, RP, dan TSP, MAPE
hasil prediksi AutoARIMA berada dalam rentang 11% hingga 15% yang masuk dalam kriteria
"Baik". Sementara itu, untuk pupuk urea, MAPE hasil prediksi AutoARIMA mencapai sekitar
37% yang masuk dalam kriteria "Wajar". Hasil ini menunjukkan bahwa model XGBoost
cenderung lebih konsisten menghasilkan prediksi akurat untuk berbagai jenis pupuk dan
rentang waktu prediksi. Sebaliknya, performa AutoARIMA cenderung menurun seiring dengan
bertambahnya rentang waktu prediksi, terutama untuk pupuk urea.

Berdasarkan Tabel 4.12, pupuk RP cenderung lebih mudah diprediksi karena paling
sering muncul sebagai jenis pupuk dengan metrik kesalahan terendah. Misalnya, pada prediksi
6 bulan menggunakan XGBoost, RP memiliki MAPE terendah sebesar 0,288%. Pada prediksi
3 bulan dengan AutoARIMA, RP juga menunjukkan MAPE terendah sebesar 0,133%.
Karakteristik pergerakan harga yang berbeda dibandingkan dengan empat jenis pupuk lainnya
mungkin berkontribusi terhadap kemudahan prediksi harga pupuk RP. Perbedaan ini terlihat
pada Gambar 3.8 dan Gambar 3.9. Pada Box Plot Gambar 3.8, pupuk RP menunjukkan
variabilitas harga paling rendah. Selain itu, pada Gambar 3.9, setelah lonjakan harga tahun
2022-2023, harga pupuk RP menetap di level tinggi, sedangkan mayoritas harga pupuk lain
kembali turun. Di sisi lain, berdasarkan Tabel 4.13, pupuk Urea menjadi jenis pupuk yang
paling sulit diprediksi dengan metrik kesalahan tertinggi pada berbagai uji coba. Hal ini
terutama terlihat dari tingginya MAPE Urea pada prediksi 12 bulan dengan nilai 8.405% untuk
XGBoost dan bahkan mencapai 37.731% untuk AutoARIMA. Kesulitan prediksi harga pupuk
urea mungkin terkait dengan perannya sebagai pupuk nitrogen utama yang dibutuhkan untuk
memenuhi permintaan pangan global (Ding et al., 2023). Peran ini bisa membuat fluktuasi harga
pupuk urea menjadi lebih kompleks dan dipengaruhi oleh faktor-faktor yang lebih sulit
dimodelkan.

Tabel 4.11 Rentang Kriteria MAPE

Rentang MAPE Kriteria
<10% Sangat Baik
10% - 20% Baik
20% - 50% Wajar
>50% Buruk
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Tabel 4.12 Rangkuman Jenis Pupuk dengan Metrik Kesalahan Terendah

Jenis Pupuk dengan Metrik Kesalahan
Metode Rentang Metrik Kesalahan
Prediksi MAPE MAE RMSE
Terendah
3 TSP 0.088% 0.490 0.407
XGBoost 6 RP 0.288% 1.185 0.996
12 RP 1.464% 6.211 4.873
3 RP 0.133% 0.465 0.461
AutoARIMA 6 RP 0.566% 2.114 1.958
12 DAP 6.881% 49.764 37.857
Tabel 4.13 Rangkuman Jenis Pupuk dengan Metrik Kesalahan Tertinggi
Jenis Pupuk dengan Metrik Kesalahan
Metode Rentang Metrik Kesalahan
Prediksi . MAPE MAE RMSE
Tertlngl
3 Urea 1.199% 6.805 4.853
XGBoost 6 TSP 5.303% 29.588 21.513
12 Urea 8.405% 38.873 32.187
3 KCL 2.950% 12.580 9.896
AutoARIMA 6 Urea 8.673% 33.832 30.714
12 Urea 37.731% 159.587 146.317
Tabel 4.14 Rangkuman Analisis Kepentingan Parameter
Nilai Paling Sering
Metode Parameter Eﬁg&;ﬁt?{f;g?;g;i Digunakan untuk Hasil
Terbaik
is_imputed 28.860% False
power transform 17.346% Log
XGBoost n_differentiation 23.358% 1
Scaler 18.851% MinMaxScaler
n _lags 11.587% 7
is_imputed 37.297% False
AutoARIMA power _transform 38.365% None
Seasonal_length 24.338% 4

Tabel 4.14, Gambar 4.9, dan Gambar 4.10 merangkum semua rata-rata persentase
kepentingan parameter dalam memprediksi harga kelima jenis pupuk. Untuk model XGBoost,
parameter is_imputed dan n_differentiation menjadi dua parameter terpenting dengan rata-rata
persentase tingkat kepentingan sebesar 28.860% dan 23.358%. Sementara itu, untuk model
AutoARIMA, parameter is_imputed dan power transform menjadi dua parameter terpenting
dengan rata-rata persentase tingkat kepentingan sebesar 38.365% dan 37.297%. Tingginya
kepentingan parameter-parameter ini menandakan bahwa pertimbangan terhadap keberadaan
data pencilan, stasioneritas, dan normalitas distribusi dapat membantu membangun model
prediksi yang akurat. Menariknya, penggunaan nilai False untuk parameter is imputed lebih
sering menghasilkan hasil terbaik, mengindikasikan bahwa penerapan imputasi data pencilan
pada harga pupuk cenderung berdampak negatif terhadap akurasi prediksi. Hal ini mungkin
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disebabkan oleh karakteristik data deret waktu harga pupuk yang mengandung kenaikan
eksponensial (Romanuke, 2022).

Rata-rata Persentase Tingkat Kepentingan Parameter XGBoost

scaler

n_lags

23.358%

is_imputed n_differentiation

power_transform

Gambar 4.9 Rata-rata Persentase Tingkat Kepentingan Parameter untuk XGBoost

Rata-rata Persentase Tingkat Kepentingan Parameter AutoARIMA

seasonal_length

24.338%

power_transform

is_imputed

Gambar 4.10 Rata-rata Persentase Tingkat Kepentingan Parameter untuk AutoARIMA
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5.1

BABS KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan
Dalam pengerjaan tugas akhir ini, berdasarkan tahap perancangan, implementasi metode,

dan uji coba, diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

a. Proses pemrosesan data untuk data harga pasar pupuk dilakukan dengan imputasi

median, power transform, differencing, scaling, dan pembuatan variabel lag. Teknik-
teknik pemrosesan data tersebut memperhatikan sifat-sifat statistik dari data deret
waktu, khususnya keberadaan data pencilan, kenormalan distribusi data, dan
stasioneritas.

. Pengimplementasian model prediksi harga pasar pupuk dilakukan dengan model

statistik, seperti AutoARIMA, dan model machine learning, seperti XGBoost. Untuk
memprediksi nilai masa depan deret waktu, model machine learning menggunakan
teknik multi-step recursive forecasting dengan bantuan variabel lag.

Pengevaluasian kinerja model prediksi harga pasar pupuk dilakukan dengan
menggunakan metrik evaluasi MAPE, RMSE, dan MAE. MAPE menyajikan tingkat
kesalahan hasil prediksi dalam bentuk persentase. Sementara itu, MAE dan RMSE
menyajikan tingkat kesalahan hasil prediksi dalam skala yang sama dengan data
pelatihan.

5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan berdasarkan implementasi model prediksi harga pupuk pada

tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan hyperparameter tuning yang lebih ekstensif pada model XGBoost dan
AutoARIMA dengan didukung oleh teknik optimasi parameter lain seperti Bayesian
Optimization.

2. Mengintegrasikan faktor-faktor eksternal seperti kondisi pasar global, kebijakan
pemerintah, dan tren komoditas ke dalam model prediksi untuk meningkatkan
akurasi, terutama untuk prediksi jangka panjang.
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